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Prefacio

La elaboracién de esta tesis surgié del interés personal en el area de inteligencia compu-
tacional. La inteligencia artificial es un tema que considero que esta presente en muchos
ambitos de la vida cotidiana, haciéndola mas facil y amena. Hoy en dia contamos con apa-
ratos que reconocen la voz o las canciones al instante, cuando antes era necesario comprar
el CD de su artista preferido para poder escucharlo. Desde pequena sabia que queria ser
ingeniera, aunque no estaba muy segura en qué, si estaba segura de que queria estudiar
algo relacionado con tecnologia. Este trabajo abarca areas como la robdtica, sistemas de
control, computacién paralela, inteligencia computacional, evolutiva y de enjambre, por lo
que, definitivamente, cumpli mi suefio de estudiar algo tecnolégico.

Considero pertinente agradecer a Dios, al comité de ayuda financiera, al programa de
becas Potencia-T de la SEEA y a mi madre por brindarme la oportunidad de estudiar en
la Universidad del Valle de Guatemala. Ademés quiero agradecer a mi asesor de tesis Dr.
Luis Alberto Rivera por compartir conmigo su conocimiento y brindarme su tiempo para
resolver mis cincuenta mil dudas semanales, y a MSc. Miguel Zea por proveerme un poco de
su tiempo para darme retroalimentacién ttil y compartirme sus conocimientos de robética
para esta tesis. Asimismo, quisiera agradecer a todas las personas que he conocido durante
mi estudio en UVG, pues todas las memorias compartidas con ustedes impactaron mi vida
de una u otra forma.

Debido a la actual coyuntura mundial, el presente trabajo quiero dedicarlo a todos los
médicos que valientemente salen a trabajar en plena pandemia por el bien comun, y a las
victimas de la pandemia COVID-19, especialmente a todos los médicos que no lograron la
batalla.
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Resumen

Para que los robots méviles puedan navegar de un inicio a un final es necesario contar
con un planificador de trayectorias. En esta investigacion se buscé implementar un algoritmo
de inteligencia de enjambre como planificador de trayectorias. Dicho algoritmo fue el Ant
System (AS), también llamado Ant Colony, que se basa en el comportamiento de las hormigas
al buscar y hallar alimento. La principal motivacién para implementar este algoritmo fue
compararlo contra el algoritmo desarrollado en la fase anterior del proyecto Robotat. Este
ultimo algoritmo es el Modified Particle Swarm Optimization (MPSO), que es un algoritmo
de inteligencia de enjambre basado en aves y peces. De este modo, se tendria una alternativa
de planificacién de trayectorias para los Bitbots de UVG.

Para lograr esta comparacion se implementaron siete controladores distintos. Luego, se
eligi6 a los cinco mejores para unirlos con el AS. Igualmente, se modificé el camino encontrado
por el AS, interpolandolo para crear mas metas y lograr una trayectoria suave. Dependiendo
de si se busca controlar a muchos o a solo un agente, se recomienda utilizar el MPSO o el
AS respectivamente. Asimismo, los controladores con la respuesta méas suave de velocidad
son el controlador de pose y el controlador de pose de Lyapunov.

Adicionalmente, se realizaron pruebas preliminares con computacién paralela y algorit-
mos genéticos. El primero se utilizo para agilizar el proceso de planificaciéon de trayectorias
con el AS. De este modo, se puede aprovechar el hecho de que las computadoras modernas
cuentan con més que un solo nicleo. El segundo se utilizé para explorar la posibilidad de
utilizar algoritmos genéticos como alternativa al MPSO y el AS.
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Abstract

Differential robots need a trajectory planner to be able to move from a source point to
an end point. For this reason, this research implemented a Swarm Inteligence algorithm as
a trajectory planner. The chosen algorithm was Ant System (AS), which is also called Ant
Colony. AS is based on the behavior exhibited by ants when they search for food. The main
motivation for implementing this algorithm was to compare it against the one developed on
the previous stage of the project. The aforementioned Swarm Intelligence algorithm was a
Modified Particle Swarm Optimization (MPSO). Therefore, we would have an alternative
path planning algorithm for the UVG Bitbots.

To achieve the comparison, seven controllers were implemented. Subsequently, the best
five were chosen to then be merged with AS. Additionally, the path found by AS was modified
by an interpolation to create more goals. Therefore, this results in a smooth trajectory. If
the application requires to control several robots instead of just one, the MPSO is suggested.
If not, then AS with Pose Controller or Lyapunov Pose controller are recommended.

In addition, preliminary tests were made with parallel computation and genetic algo-
rithms. The first one was used to speed up the path planning process with AS. Thus, it’s
possible to take advantage of the fact that modern computers have more than one core. The
second one was used to explore the possibility of using genetic algorithms as an alternative
to MPSO and AS.
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CAPITULO 1

Introduccién

En este trabajo se presenta una propuesta de inteligencia de enjambre para aplicaciones
de robética. Una de las motivaciones para realizar este trabajo es que en el futuro los robots
puedan utilizarse para aplicaciones de biisqueda y rescate. Principalmente se desea comparar
el rendimiento entre el algoritmo Particle Swarm Optimization y Ant System (o
simplemente Ant Colony), que son algoritmos de inteligencia de enjambre con distintos
enfoques (funciéon de costo vs. biisqueda en grafos). Uno de los objetivos es encontrar cuél
de estos dos algoritmos es el mejor, para que en un futuro sea implementado en robots fisicos
similares a un robot e-puck.

Como metodologia, primero se implement6 el algoritmo Simple Ant Colony, v después
el algoritmo Ant System. Estos algoritmos difieren en la forma en la que toman la decisién
de qué camino seguir. Los pardmetros encontrados para el correcto funcionamiento del [AS]
se validaron por medio de simulaciones computarizadas que permiten la visualizacién del
comportamiento de la feromona depositada por la colonia. Finalmente, se adaptaron los
modelos del movimiento y de la cinematica de los Bitbots, desarrollados en la fase anterior del
proyecto, al algoritmo ACO. De esta forma, fue posible implementarlo en el software Webots

para comparar su desempeno con el del Modified Particle Swarm Optimization (MPSO:)).

A continuacion se presentan antecedentes del tema, marco tedrico necesario para la
comprensiéon de la tesis, disefio experimental y resultados. De estos tultimos se muestran los
obtenidos para el algoritmo Ant System y para una propuesta que se realizd de algoritmos
genéticos como alternativa adicional.






CAPITULO 2

Antecedentes

2.1. Megaproyecto Robotat Fase II

En la segunda fase del proyecto Robotatﬂ [1] se elabor6 un algoritmo basado en el
Particle Swarm Optimization (PSO) para que distintos agentes llegaran a una meta definida
(el minimo de una funcién de costo). El algoritmo modificado elaboraba una trayectoria
a partir de la actualizaciéon de los puntos de referencia a seguir, generados por el PSO
clasico. Asimismo, se realizaron distintas pruebas para encontrar los mejores parametros
del algoritmo PSO, probando distintas funciones de costo. Para realizar dicho algoritmo
se tomo en cuenta que la velocidad de los robots diferenciales tiene un limite, ademas de
tener que seguir las restricciones fisicas de un robot real. Para simular estas restricciones
se utilizo el software de codigo abierto Webots, luego de haberlo implementado en Matlab
como particulas sin masa ni restricciones. Ademas, en [2| se realizaron experimentos con el
mismo algoritmo, pero utilizando Artificial Potential Fields (APF) como forma de evasion
de obstéaculos.

En Webots también se implementaron distintos controladores para que la trayectoria
fuera suave y lo mas uniforme posible. Entre los controladores que se implementaron estan:
Control proporcional de cinematica transformada (TUC), PID con acercamiento exponen-
cial, PID de velocidad lineal y angular, Controlador simple de pose (SPC), Controlador de
pose Lyapunov (LSPC), Controlador de direccionamiento de lazo cerrado (CLSC), LQR y
LQI. El controlador con el mejor resultado en esta fase fue el LQI, pues generaba trayectorias
casi rectas y una pequena variacion en la velocidad de las ruedas del robot.

!Proyecto de la linea de investigacion en robética de enjambre de la Universidad del Valle.



2.2. Robotarium de Georgia Tech

El Robotarium del Tecnolégico de Georgia en Estados Unidos desarrollé una mesa de
pruebas para robdtica de enjambre para que personas de todo el mundo pudieran hacer
pruebas con sus robots. De este modo, ellos estan apoyando a que mas personas, sin importar
sus recursos economicos, puedan aportar a la investigacion de robodtica de enjambre. Ademas,
eso ayudaria a los investigadores a ir mas alld de la simulacién y realizar pruebas con
sus algoritmos en prototipos reales. Para utilizar la plataforma es necesario descargar el
simulador del Robotarium de Matlab o Python, registrarse en la pagina del Robotarium y
esperar a ser aprobado para crear el experimento [3].

2.3. Woyss Institute Swarm Robots

El Instituto Wyss de Harvard desarroll6 robots de bajo costo miniatura llamados Kilobots
para probar algoritmos de inteligencia computacional de enjambre. Este tipo de robots son
desarrollados para realizar tareas complejas (potencialmente) en el ambiente como lo son
polinizar o crear construcciones. Estos Kilobots cuentan con sensores, micro actuadores y
controladores robustos para permitir a los robots adaptarse a los ambientes dinamicos y
cambiantes |4].

2.4. Aplicaciones de Ant Colony Optimization (ACO)

En [5] se aplica el método de ACO para planificar la trayectoria de un robot auténomo en
una cuadricula con un obstaculo estatico. El robot se coloca en la esquina inferior izquierda
y se pretende que alcance el objetivo en la esquina superior derecha de la cuadricula. La
simulaciéon de este trabajo se realiz6 en Matlab y se implementé con una cuadricula de
100 x 100 unidades con la unidad como el tamafio de las aristas. Ademés, en la cuadricula
los agentes podian moverse norte, sur, este, oeste y en forma diagonal.

También en [6] se realiz6 una comparacion de los algoritmos PSO y ACO, en donde se
resaltaron algunas ventajas y desventajas de cada uno de los métodos. El PSO es simple,
pero sufre al quedarse atascado con minimos locales por la regulacion de velocidad. Por otro
lado, el ACO se adapta muy bien en ambientes dindmicos, pero el tiempo de convergencia
puede llegar a ser muy largo (aunque la convergencia si esta garantizada).



CAPITULO 3

Justificacién

En la segunda fase del proyecto Robotat de la Universidad del Valle de Guatemala se
desarroll6 un algoritmo basado en el algoritmo Particle Swarm Optimization para planificar
una trayectoria 6ptima para que los robots llegaran a una meta determinada. También se
disefiaron distintos controladores para asegurar que los robots recibieran velocidades cohe-
rentes con respecto a sus limitantes fisicas. Ya que este algoritmo y controlador fueron
exitosos en simulacion, se desearia comparar con otros algoritmos para que, de este modo,
el mejor algoritmo sea finalmente implementado en los robots fisicos.

Como propuesta de algoritmo se tiene el Ant Colony Optimization (ACO), pues es otro de
los més utilizados de la rama de inteligencia computacional de enjambre. Se debe encontrar
los mejores pardmetros para que el algoritmo converja en un tiempo similar al logrado con
el PSO de la fase II del proyecto Robotat. Asimismo se busca implementar los mismos
controladores que en el proyecto mencionado anteriormente para que la comparacién sea
equitativa. Con este trabajo se logra encontrar alternativas en planificaciéon de movimiento
para robots moviles.






CAPITULO 4

Objetivos

4.1. Objetivo general

Implementar y verificar algoritmos de inteligencia de enjambre y computacién evolutiva
como alternativa al método de Particle Swarm Optimization para los Bitbots de UVG.

4.2. Objetivos especificos

» Implementar el algoritmo Ant Colony Optimization (ACO) y encontrar el valor de
los pardmetros de las ecuaciones del ACO que permitan a los elementos de la colonia
encontrar una meta especifica, en un tiempo finito.

= Validar los parametros encontrados por medio de simulaciones computarizadas que
permitan la visualizacién del comportamiento de la colonia.

= Adaptar los modelos del movimiento y de la cinematica de los Bitbots, desarrollados
en la fase anterior del proyecto, al algoritmo ACO.

= Validar el algoritmo ACO adaptado implementandolo en robots fisicos simulados en
el software Webots, y comparar su desempeno con el del Modified Particle Swarm
Optimization (MPSO).






CAPITULO b

Alcance

El alcance de este trabajo abarcé la implementacion simulada del algoritmo Ant Colony
(ACO) para planificar trayectorias en robots diferenciales. Para realizar esto, primero se
programo una version simple del algoritmo llamada Simple Ant Colony (SACO) y luego se
implemento la version planteada por Marco Dorigo, Ant System (AS). Asimismo, se imple-
mentaron varios controladores en la velocidad de las ruedas de los robots para considerar sus
restricciones fisicas. Los robots utilizados en esta fase fueron los robots e-puck, por lo que en
futuras implementaciones se deberia de considerar robots con dimensiones similares. Esto
altimo se realizd con el software Webots con el lenguaje de programacién Matlab. Para fu-
turas implementaciones se podréa implementar este algoritmo en los Bitbots fisicos de UVG.
Ademas, también podria realizarse pruebas con obstaculos o incluso con otros lenguajes de
programacion para comparar su desempeno.






CAPITULO ©

Marco tedrico

6.1. Inteligencia Computacional de Enjambre

El campo de la [[nteligencia de enjambre:l o Swarm, parte de la idea de que individuos
interactian entre ellos para resolver un objetivo global por medio del intercambio de su
informacién local. De esta manera, la informaciéon se propaga més rapido y por tanto, el
problema se resuelve de una manera mas eficiente. El término Swarm Intelligence (SI) se
refiere a esta estrategia de resolucion de problemas de forma colectiva, mientras que Compu-
tational Swarm Intelligence (CSI) se refiere a algoritmos que modelan este comportamiento
I7].

Al tener diversos estudios sobre distintos tipos de animales es posible crear algoritmos
que modelen su comportamiento. Algunos sistemas biologicos que han inspirado este tipo de
algoritmos son: hormigas, termitas, abejas, aranas, escuelas de peces y bandadas de pajaros.
Dos de los algoritmos que se estudiardn mas adelante estan basados en pajaros y hormigas,
modelando su comportamiento individual y colectivo.

6.2. Particle Swarm Optimization (PSO)

Este algoritmo hace referencia al comportamiento de las bandadas de pajaros y cardi-
menes de peces al realizar busquedas optimas [8]. Las particulas encuentran la solucion a
partir de su mejor posicion y la mejor posicion de todas las particulas |9]. Las ecuaciones
que modelan esta situacion son las siguientes |8|, 9]

vit =0l e (g — @hy) + cora(phy — 74y (1)
wigt = aly ol (2)
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Donde v es la velocidad, x la posicién, ¢ y ¢ son constantes de aceleracion, p;q es la
mejor posicién personal, pyq es la mejor posiciéon que tuvo todo el enjambre en la iteracion
t y 71 y 72 son nimeros aleatorios entre 0 y 1. La fase de exploracién ocurre cuando se tiene
una diferencia grande entre la posicion de la particula y el mejor de la particula (pbest) o
mejor global (gbest). La ventaja de este método contra los que necesitan usar el gradiente es
que no se requiere que el problema sea diferenciable. Ademas, pueden optimizarse problemas
con ruido o problemas dindmicos o cambiantes. La funciéon que se desea optimizar en este
caso se denomina funcion de costo [§].

6.2.1. Funcionamiento del algoritmo PSO

Se inicia el programa creando las particulas, dandoles una posicién y velocidad inicial.
Luego se introducen esos valores a la funciéon de costo y se actualizan los valores de pbest
y gbest. Este proceso se repite hasta que se cumpla un ntimero de iteraciones o se logre
la convergencia del algoritmo. La convergencia se alcanza cuando todas las particulas son
atraidas a la particula con la mejor solucién (gbest). Un factor que se debe tomar en cuenta
es el de restringir los valores que pueden tomar las funciones para que el algoritmo no diverja
[9].

6.2.2. Mejora del algoritmo

El algoritmo puede mejorarse a través del incremento del nimero de particulas, intro-
duccion del peso de inercia w o la introduccién de un factor de constriccion K. El factor de
inercia controla las fases de explotacion y desarrollo del algoritmo. Se sugiere utilizar un va-
lor mayor de inercia y decrementarlo hasta un valor menor para tener una mayor exploraciéon
al principio, pero al final mayor explotacion |[§].

Uﬁl = wvfjl + a1r1(Pig — ig) + cara (pZd — zfy) (3)
vfjl = K(w”fjl +erri(phg — o) + C2T2(P§d — zfy)) (4)

El otro caso es utilizar el factor de constriccion K para mejorar la probabilidad de
convergencia y disminuir la probabilidad de que las particulas se salgan del espacio de
busqueda [8].
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6.3. Ant Colony Optimization (ACO)

A partir de las observaciones de los entomologos, se determiné que las hormigas tienen
la habilidad de encontrar el camino mas corto entre una fuente de alimento y su hormigue-
ro. Marco Dorigo desarroll un algoritmo con base en el comportamiento de estos insectos,
a partir del cual se han derivado muchas otras variantes. Sin embargo, la idea principal
de utilizar a las hormigas como base del algoritmo puede verse como una instancia de la
[Metaheuristica: de Ant Colony Optimization (ACO-MH). Algunas de las instancias méas co-
nocidas son: Ant System (AS), Ant Colony System (ACS), Max-Min Ant Aystem (MMAS),
Ant-Q, Fast Ant System, Antabu, AS-rank y ANTS |[7].

Cuando una hormiga encuentra una fuente de alimento, al regresar al nido esta deja un
rastro de feromonas para indicarle a sus compaifieras que si siguen ese camino, encontraran
comida. Mientras més hormigas escojan ese camino, mas fermona habrd y asimismo, ma-
yor probabilidad de que las deméas hormigas elijan esa ruta. Esta forma de comunicacién
indirecta que tienen las hormigas es denominada stigmergy. “La feromona artificial imita las
caracteristicas de la feromona real, indicando la popularidad de la solucién del problema de
optimizacion que se esta resolviendo. De hecho, la feromona artificial funciona como una
memoria a largo plazo del proceso completo de la busqueda” |7].

Al principio, las hormigas se comportan de una manera aleatoria. Deneubourg realizé un
experimento en el que se colocé comida a cierta distancia del hormiguero, pero solo podian
acceder a ella en dos caminos diferentes. En este experimento, los caminos eran del mismo
tamano, pero con el comportamiento aleatorio de las hormigas uno de ellos fue seleccionado.
Este experimento es conocido como el "puente binario". Asimismo, en un experimento similar
pero con uno de los caminos més corto que el otro, las hormigas al principio eligieron los
dos de forma equitativa, pero conforme el tiempo pasé eligieron el mas corto. Este efecto es
denominado “largo diferencial” [7].

6.3.1. Simple Ant Colony Optimization (SACO)

Este algoritmo es el que se utilizé en la implementacién del experimento del puente
binario. Este considera el problema general de biisqueda del camino méas corto entre un
conjunto de nodos en un grafo G = (V, E) donde la matriz V representa a todos los vértices
o nodos del grafo y la matriz E a todas las aristas o edges del grafo [7].

Asimismo, el largo L¥ del camino construido por la hormiga k se calcula como el nimero
de saltos en el camino desde el nodo que representa al nido hasta el que representa el destino
con la comida. En la Figura[I] puede verse un camino marcado con flechas continuas con un
largo de 2. En cada arista (i,j) del grafo se tiene cierta concentracion de feromona asociada
7ij. En este algoritmo, la concentracion inicial de feromona se asigna de forma aleatoria[l
(aunque en la vida real sea de 0). Cada hormiga decide inicialmente de forma aleatoriaﬂ a qué
arista dirigirse. K hormigas se colocan en el nodo fuente (source). Para cada iteracion, cada
hormiga construye una solucion al nodo destino. En cada nodo i, cada hormiga k determina
a qué nodo j debe de dirigirse basado en la probabilidad p:

!Sin embargo en [10] recomiendan que todas las aristas comiencen con el mismo valor, como 1 por ejemplo.
*En [10] y |7] recomiendan usar el algoritmo Roulette Wheel.
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Donde N representa al conjunto de nodos viables conectados al nodo i. Si en cualquier
nodo el conjunto N es el conjunto vacio, entonces el nodo anterior se incluye. En la ecuaciéon
, « es una constante positiva que se utiliza para modular la influencia de la concentracién
de feromona. Cuando este parametro es muy grande la convergencia puede ser extremada-
mente rapida y resultar en un camino no 6ptimo. Cuando las hormigas llegan al nodo destino
regresan a su nodo fuente por el mismo camino por el cual llegaron y depositan feromona en
cada arista |7]. En este proceso también se modela una forma de evaporacion de feromona
para aumentar la probabilidad de exploracién del terreno.

La ecuacién que gobierna la evaporacion de la feromona en los trayectos es la siguiente:

Tij(t+1) = (1= p) - 7i;(t) + D_(ATS(1)) (6)

k=1

Donde m es el namero de hormigas, p es el factor de evaporacion de feromona (entre 0
y 1). Ademés, se sabe que:

Q

k —
ATE(t) = I

v

(t) (7)

Donde Q es una constante y L es el costo del trayecto, como el largo del mismo. El valor
representa el cambio de feromona entre el nodo i y j que la hormiga visité en la iteracién t

13]-
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6.3.2. Ant System

Este fue el primer algoritmo desarrollado que emula el comportamiento de las hormigas,
que consiste en hacer ciertas mejoras al algoritmo presentado anteriormente. El algoritmo
anterior tenia un objetivo més instructivo, por lo que era més simple. Algunas de las mejoras
son la incorporacién de informacién heuristica en la ecuacién de probabilidad y agregando
capacidad de memoria con una lista tabd. La nueva ecuacién de probabilidad es la siguiente:

(73 ()™ (115 (£)° e N
S (@)t eyp  SHIEA

Pl (1) = § g, (8)
0 sij¢ NF

Donde el nuevo parametro 7 representa el inverso del costo de la arista. En ambos algo-
ritmos presentados, la condicién de paro puede ser un limite de iteraciones o generaciones,
o bien, cuando un porcentaje determinado de hormigas haya elegido la misma solucién |7].

6.4. Computacién evolutiva

La evolucion (en biologia) puede ser definida como un proceso de optimizacion donde los
individuos cambian de forma dindmica para sobrevivir en ambientes competitivos. Aunque
Darwin se considera el padre de la la teoria de la evolucién, fue Jean-Baptiste Lamark quien
en realidad lo teorizo. Esta teoria consistia en que los padres heredan ciertas caracteristicas
a sus hijos y luego estos contintian adaptandose. Ademés, la teoria de seleccion natural
de Darwin resume el hecho de que los individuos con mejores caracteristicas tienen mayor
probabilidad de supervivencia y de reproducirse. Por tanto, las caracteristicas menos ttiles y
los individuos mas débiles suelen desaparecer. La computacion evolutiva (EC por sus siglas
en inglés) se encarga de resolver problemas utilizando modelos de procesos evolutivos como
la seleccion natural y supervivencia del mas apto [7]. Dependiendo de la implementacion,
estos algoritmos pueden dividirse en los siguientes paradigmas:

» Algoritmos genéticos (GA)

» Programacion genética (GP)
» Programacion evolutiva (EP)
» Estrategias evolutivas (ES)

» Evolucion diferencial (DE)

» Evolucién cultural (CE)

» Co-evolution (CoE)
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6.4.1. Algoritmos Genéticos (GA)

Los algoritmos genéticos son un tipo de algoritmo que utiliza de forma inteligente los
conocimientos sobre evolucién en biologia para resolver problemas en distintos ambitos de
forma computacional. En esta evolucion, las caracteristicas de los individuos se expresan en
genotipos y se tiene un operador de selecciéon y otro de cruza o recombinacion. El operador
de seleccidn se encarga de modelar la supervivencia de los individuos mas aptos, mientras
que el operador de recombinaciéon modela la reproducciéon entre los individuos. Asimismo,
la etapa de la recombinacién o cruza se encarga de explotar las soluciones, mientras que la
etapa de mutacion se encarga de proveerle cierto grado de diversidad a la poblacién para asi
evitar convergencia prematura a soluciones sub-optimas [7].

Inicialmente se tiene una poblacion de soluciones conformada por cromosomas (cada cro-
mosoma representa una solucion), los cuales estdn conformados por genes o caracteristicas.
Los valores que pueden tomar estos genes son los alelos y dependen de la codificaciéon que se
le de al problema. La codificacién es importante porque necesitamos traducir las variables
fisicas con las que trabaja el problema para que la computadora pueda interpretarlas y asi
aplicarle los operadores genéticos |7].

6.4.2. Meétodos de codificacion

John Holland es considerado el padre de los algoritmos genéticos, luego de realizar tra-
bajos con los mismos a partir de los trabajos previamente realizados por Bremermann y
Reed. En este primer algoritmo genético canoénico se utilizé una codificacién binaria con
formato de string, selecciéon proporcional para elegir qué padres seran recombinados, cruza
en un punto para producir “cromosomas hijos” y mutacién uniforme [7].

Codificacién binaria

Algunas de sus ventajas son que casi todos los tipos de hipdtesis pueden ser planteadas
utilizando niimeros binarios y que las computadoras tienen como lenguaje primario al c6digo
binario. Por lo tanto, las computadoras realizan todas sus operaciones en binario por ser
el tnico lenguaje que conocen y si le damos directamente ntimeros en su idioma el tiempo
de procesamiento serd mas rapido. Para realizar el diseno de la codificacién de un espacio
de hipétesis con codigo binario se representan ciertos atributos utilizando subconjuntos del
mismo string de nimeros binarios. Estos subconjuntos (o genes en nuestro caso) pueden ser
alterados sin necesidad de alterar a sus subconjuntos vecinos |11].
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Codificacién entera

Ademés de la codificacién binaria también existen codificaciones en base 10 como lo son
la codificacién de enteros y la de los reales. La codificaciéon de enteros es muy conveniente
en problemas que requieran como respuesta un orden especifico de objetos ordenados. Un
ejemplo donde es facil visualizar la utilidad de este tipo de codificacién es en el problema
del vendedor viajero o TSP por sus siglas en inglés. Este problema busca encontrar el orden
en el que el viajero debe de visitar ciertas ciudades dadas, tomando en cuenta que se debe
de optimizar la ruta segiun la distancia de ciudad en ciudad. La codificacién binaria podria
utilizarse aqui, pero es posible que se requiera algin algoritmo corrector extra luego de
hacer las operaciones de cruza o mutacion pues algunos resultados pueden llevar a nodos (o
ciudades) no existentes en la precision dada por la longitud del ntimero binario |12].

Codificacién real

Finalmente tenemos la codificaciéon de valores reales, que puede ser conveniente en pro-
blemas donde se esté trabajando en tiempo continuo, por lo que lo mas intuitivo es utilizar
ntimeros de punto flotante. Estos nameros claro que pueden ser expresados en binario, pero
puede llegar a ser muy complicado su manejo. Por lo tanto, en estos casos donde la comple-
jidad de la representacién de los objetos es alta con niimeros binarios se recomienda utilizar
valores reales [13].

Como se mostré anteriormente, la codificacion binaria es lo suficientemente robusta para
representar todos los casos. Cabe recordar que nuestra computadora utiliza binario como
lenguaje nativo y por lo tanto es posible codificar todo en este lenguaje. Sin embargo, en
algunos casos es mas intuitivo y facil de calcular y manejar el problema utilizando nimeros
en base 10. Por lo tanto, se recomienda al lector apegarse a lo que le sea mas facil de
interpretar, claro, sin comprometer la velocidad y complejidad del algoritmo.

6.4.3. Funcion de costo

Esta es la funcion que se desea minimizar (o maximizar) utilizando los algoritmos gené-
ticos. Existen algunas funciones famosas utilizadas para probar algoritmos de optimizacién
que tienen ciertas caracteristicas como: muchos minimos locales, forma de plato hondo, for-
ma de valle, con gotas, etc. A continuacién se presenta algunos ejemplos de este tipo de
funciones [14].

P — s (0] 5] () oo

Figura 2: Grafico y funcion de Rosenbrock [14]. Figura 3: Gréfico y funcion de Ackley [14].
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6.4.4. Meétodos de selecciéon proporcional

El método de seleccion proporcional fue propuesto por John Holland y sesga la seleccion
segin el costo de los individuos; es decir, los mejores individuos tienen mayor probabilidad
de ser seleccionados [15]. Por tanto, se crea una distribucion proporcional al costo como se
muestra a continuacion:

)
Pill) = S ) ©)

Donde ngy representa al namero de individuos en la poblacion, ¢s(x;) es la probabilidad
de que un individuo x; sea seleccionado y f(x;(t)) es igual al valor méximo de la funcion
de costo menos el valor de la funcién de costo para el individuo ;.

Deterministico

Uno de los métodos mas populares y el método utilizado en este trabajo es el de la
seleccién mediante una ruleta. En este caso cada seccién de la ruleta es proporcional a la
probabilidad normalizada de un individuo.

1m2 W3 M4 W5 WS

Figura 6: Seleccion de la ruleta en forma grafica para 6 individuos.
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Aparte de este método de seleccion también existe el método y los métodos
de seleccion tipo torneo. Sin embargo estos no son relevantes para esta investigacion por
lo que se dejara al lector profundizar al respecto en [7] si asi lo desea. Asimismo puede
investigarse sobre métodos de seleccion méas elaborados como el presentado en |16].

6.4.5. Operadores de cruza en GA

Existen tres clases principales de operadores de cruza o recombinacién: asexual, sexual
y multi-recombinacién. En el caso se la asexual, los descendientes son generados a partir de
solamente un padre. En la segunda clase, los descendientes son generados a partir de dos
padres seleccionados. Cabe mencionar que en este caso la cantidad de descendientes puede
ser de 1 o 2. Finalmente, tenemos el caso de multi recombinacién donde la tinica diferencia
con el anterior es que puede producir méas hijos (més de 2) si asi se deseara. Aparte de esta
clasificacion de los operadores, también se tiene la clasificacion por tipo de dato (binario,
entero o decimal) que se utilizara en la codificacion de los cromosomas [7].

En la mayor parte de los operadores binarios se utiliza la reproduccién sexual con dos
padres, donde debe especificarse qué bits seran intercambiados para crear a los dos hijos.
Como se mencioné anteriormente, para codificar los cromosomas se utiliza el alfabeto finito
binario, constituido por los valores de 0 y 1 tnicamente. Este fue el método usado por
Holland y el mas simple de utilizar con strings de bits de un largo fijo. Algunas desventajas
son el hecho de que el largo tiene que ser fijo y que por lo tanto, la precision de la respuesta
también esta sujeta a dicho parametro |11].

En la cruza de un punto se elige un punto en los dos individuos seleccionados, cruzando
la segunda parte de sus digitos. Por ejemplo, si elijo intercambiar los tltimos dos digitos, el
resultado A’ y B’ seria como sigue:

A=111]11 B = 000/00
A’ =111|00 B’ = 000|11

En la cruza de dos puntos se elige dos puntos y se intercambian los segmentos del medio:

A =101|010/1010 B = 010[101|0101
A’ =101]101]1010 B’ =010]010|0101

Ademas de estos métodos presentados en [15], también existen otros métodos més com-
plejos como los presentados en |17], donde explican 11 métodos diferentes de cruza para
representaciones con numeros enteros. En este ultimo articulo se centran en investigar el
desempeno de varios métodos de cruza para la solucién del problema del agente viajero.
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6.4.6. Métodos de mutacién

Un método de mutacion puede ser el intercambio aleatorio de uno o mas bits en GA
binarios (Bit Flip Mutation). También se puede hacer el llamado Random Resetting, donde
se cambia un valor en una cadena de niimeros enteros por uno de los valores permitidos.
Asimismo, para las cadenas de enteros existe la mutacién de cambio de valores o Swap
Mutation. A continuacion se da un ejemplo de Swap Mutation |18].

A = 1234567890
A’ = 1634527890

La mutacién debe de aplicarse con una probabilidad menor al 10 % y teniendo cuidado
de no eliminar soluciones potenciales. La utilidad de la mutacién en los algoritmos genéticos
estd en la exploracion de nuevas soluciones, mientras que en la cruza ocurre explotacion
de las soluciones encontradas. La clave de un buen algoritmo genético esta en encontrar la
combinacion adecuada entre explotacion y exploracion de las soluciones [15]. Al igual que
con la cruza, en 17|, Larranaga et. al compara también 6 distintos métodos de mutacion
para el problema del agente viajero.

6.5. Grafos

Como pudo observarse anteriormente, el algoritmo Ant System es un algoritmo de bis-
queda basado en grafos y no funciones como el PSO. Por lo tanto, es necesario definir qué es
un grafo y de qué maneras puede representarse. Un grafo G es un par de conjuntos (V, E)
donde V representa al conjunto de vértices del grafo y E al conjunto de pares no ordenados
de elementos de V [19].

V= {Vi,Va,...V,}
E= {(Vl,V]),(VZ,VJ),}

Existen los grafos dirigidos (o digrafos), donde el enlace del nodo i al j no es el mismo
que del nodo j al i. Estos grafos si cuentan con direccion. Asimismo, existen los grafos (y
digrafos) ponderados. A estos se les asocia un nimero de peso o costo a cada arista. Este
namero podria ser distancia, capacidad o valor temporal dependiendo de la aplicacion [20].

Los grafos pueden representarse a partir de dibujos como el de la Figura [I} donde los
grafos se muestran como en la Figura y los digrafos con flechas para indicar la direccién.
Ademas, también pueden representarse a partir de matrices como la matriz de adyacencia,
En esta matriz cuadrada de tamafio ntmero de vértices se muestra qué vértices estan y
no estan conectados con un 1 y un 0 respectivamente [21]. A continuacién se muestra un
ejemplo de matriz de adyacencia de la Figura
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00010710
0011000
0101100

A=11110110
0011001
1001001

0000 1 1 0

Como puede observarse, cada fila y columna representa a un vértice, empezando desde
el vértice 1 en la primera fila y primera columna (esquina superior izquierda).

6.5.1. Grafos en Matlab

Para representar grafos en Matlab se utiliza la clase graph. Los objetos de la clase graph
tienen métodos para acceder y modificar nodos y aristas, para mostrar el grafo en repre-
sentacién de matrices, mostrar informacién del grafo, visualizacién e incluso para encontrar
el camino mas corto entre nodos. Algunos de los atributos (o propiedades como les llama
Matlab) son las aristas y los nodos, aunque es posible agregarle méas atributos a la clase.
Para mas informacion y documentacion acerca de la clase graph de Matlab, visitar |22].

6.6. Programacioén orientada a objetos

Como se explico anteriormente, el software Matlab representa los grafos como objetos,
por lo que es necesario saber lo basico de céomo funcionan estos para implementarlos. Un
objeto es una coleccién de datos con ciertos comportamientos asociados. Un objeto puede
ser de una clase en especifico, que se define como una plantilla para crear objetos. El objeto
en si de una clase se llama instancia, y es el que se utiliza activamente en la programacion.
Para diferenciar objetos se utilizan atributos o caracteristicas del mismo. Por ejemplo, un
objeto de la clase fruta puede ser manzana o pera y se diferencian por sus atributos color y
forma (por ejemplo) [23].

Como se explico en el parrafo anterior, un objeto tiene comportamientos asociados. Por
tanto, existen ciertas funciones o acciones relacionadas con el objeto. Estas funciones se
denominan métodos y en esencia son funciones que solo pueden ser utilizadas por instancias
de la clase donde estan definidas |23]. Generalmente para referirse a un atributo se utiliza
la notacién instancia.atributo y para usar un método se utiliza instancia.funcién().
Para conocer y aprender sobre la notacion especifica de programacion orientada a objetos
en Matlab puede verse [24].
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6.7. Computaciéon paralela

Para realizar pruebas debe de correrse el programa varias veces, por lo que se consumi-
ria demasiado tiempo dependiendo de la cantidad y forma de realizar las pruebas. Por lo
tanto, se propone utilizar programacion paralela para aprovechar los distintos nucleos de las
computadoras para acelerar el proceso .

Los softwares tradicionales se escriben para computacion serial y no paralela, por lo que
el problema se divide en pedazos pequenos y se van pasando uno por uno al procesador
como puede verse en la Figura [7] [25].

instructions

N "

3 2

Figura 7: Computacion serial

Sin embargo, en la computaciéon paralela la tarea se divide en el nimero de ntcleos
que tenga la méquina para realizar tareas en simultdneo y asi ahorrar tiempo de ejecuciéon
(ver Figura . Ademaés, con paralelizacion es posible resolver problemas mas complejos y
al minimizar el tiempo (dependiendo de la aplicacion) incluso podria ahorrarse algin costo

.

instructions

-~ | -=
-~ 1 -E
=~ 1 -
-~ | -=

Figura 8: Computaciéon paralela

6.7.1. Programacién paralela en Matlab

Matlab tiene un de computacién paralela con funciones como el parfor, que
reemplaza el ciclo for normal por un ciclo for paralelizado. Para correr un programa pa-
ralelizado de Matlab primero es necesario habilitar el Parallel Pool de Matlab y establecer
la cantidad de procesadores (Matlab les llama workers) a utilizar [25].
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Para reescribir un ciclo for normal a un parfor se requiere que cada una de las subta-
reas sea independiente, por lo que no pueden utilizarse entre si. Ademés, también es necesario
que el orden de ejecucion de las tareas no importe (también el orden debe ser independien-
te). Algunas restricciones para el parfor son que no se puede introducir variables utilizando
las funciones load, eval y global, no pueden contener break o return y tampoco puede
contener otro parfor dentro [25]. Para méas informacion sobre este tema se recomienda ver
[26].

Ademas de la programacion paralela en Matlab, se recomienda utilizarla en conjunto con
buenas practicas de programacion |27] y técnicas especificas para mejorar el desempeno |2§],
que incluyen estrategias como vectorizacion de codigo [29]. Si llegara a suceder que el codigo
estd trabajando de forma muy lenta es posible utilizar la técnica de bisqueda de cuellos de
botella dada en [30] especificamente para Matlab utilizando la funcion profiler. Si se desea
implementar paralelizacion en Matlab se recomienda leer todas las referencias bibliogréaficas
de esta seccion.

6.8. Planificacion de movimiento

Se define como el problema de encontrar el movimiento desde un destino hasta un final
esquivando obstéaculos (si hubiese) y cumpliendo restricciones de juntas y/o torque para un
robot [31].

6.8.1. Espacio de configuraciéon

El espacio de configuraciéon o espacio C corresponde a una configuracion q del robot. Es
decir, cada punto del espacio de configuraciéon corresponde a una configuraciéon diferente del
robot. La configuraciéon de un robot serial con n juntas esta representada por el vector q
con la posicién de las n juntas, por lo que serd un vector de dimensién n. El espacio libre en
el espacio de configuracion estd dado por todas las configuraciones del robot donde este no
colisiona con ningtn obstéculo [31]. Este concepto de espacio de configuracion se utilizara
posteriormente para planificar la trayectoria.

6.8.2. Planificaciéon de trayectorias

El problema de planificar una trayectoria es un subproblema de la planificacién de movi-
miento. En este caso se requiere encontrar un camino sin colisiones desde un inicio hasta un
destino. Estos problemas pueden ser resueltos online u offline, dependiendo de si se necesita
el resultado inmediatamente o si el ambiente es estatico respectivamente |31].

23



6.9. Meétodos de planificacién de movimiento

6.9.1. Meétodos completos

Los métodos completos se enfocan en representar de manera exacta la geometria del
espacio libre de configuracion [31].

Grafos de visibilidad

El|Grato de visibilidad:|es un mapa que utiliza los vértices de los obstéaculos en el espacio
de configuraciéon como nodos. Estos se conectan solamente si pueden verse. El peso de las
aristas del grafo es la distancia euclidiana entre los nodos. Este método puede utilizarse y
resultar adecuado para obstaculos poligonales |31].

10 %15 .

Figura 9: Ejemplo de grafo de visibilidad en Matlab.

6.9.2. Meétodos de cuadricula

Este método discretiza el espacio libre de configuracion, creando una especie de cuadri-
cula para que el algoritmo busque una solucién. Estos métodos pueden ser efectivos, pero
la memoria requerida y el tiempo de bisqueda crecen de manera exponencial con el niimero
de dimensiones del espacio. Es decir, una resoluciéon de 100 en un espacio de dimension 2
lleva a una cantidad de 100 nodos |31].

6.9.3. Meétodos de muestreo

Estos métodos utilizan una funcién aleatoria o deterministica para elegir muestras del
espacio de configuracién. Luego, evaltian si la muestra tomada estd en el espacio libre y
determina la muestra mas cercana en el espacio libre para conectarlas. El resultado final de
este algoritmo es un grafo o arbol que representa los movimientos legales del robot. Estos
métodos sacrifican la resoluciéon del mapa para minimizar la complejidad computacional .
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Rapidly Exploring Random Trees (RRT:)

Este método representa el espacio de configuracion en forma de un arbol (grafo con nodos
hijos), utilizando el método de muestreo aleatorio presentado anteriormente para encontrar
el siguiente nodo disponible. Existe una variante de este método, donde se arma dos arboles:
uno desde el nodo inicio y otro desde el nodo destino y cada cierto tiempo el algoritmo
intenta unir ambos arboles.

Figura 10: Ejemplo de un RRT

Probability Road Maps (PRM:))

Un PRM también representa el el espacio libre de configuracién con puntos aleatorios
conectados entre si. Una ventaja de este algoritmo es que se puede crear de forma répida,
por lo que puede ser eficiente. La clave para el PRM es elegir como hacer el muestreo, pues
generalmente se hace de forma aleatoria a partir de una distribucién uniforme del espacio
de configuraciéon, pero se ha mostrado que los mejores resultados se obtienen al muestrear
de forma mas densa cerca de los obstéculos.

12 3 4 s 6 7 8 9 10
x

Figura 11: Ejemplo de un PRM en Matlab.

6.9.4. Artificial Potential Fields (APF)

Los campos de potencial artificiales crean fuerzas atractivas en el objetivo, atrayendo al
robot en su direccién. Asimismo, crean fuerzas repulsivas en los obstaculos para alejar al
robot de los mismos y asi evitar colisiones. Este método es relativamente facil de implementar
y evaluar, pero puede quedarse atascado en minimos locales de la funcién de potencial .
Este fue el método utilizado en la etapa II del proyecto Robotat UVG |2]| y puede observarse
un ejemplo con un simple obstéculo en la Figura
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Figura 12: Ejemplo de un APF en Matlab.

6.10. Modelado de robots moviles

Los robots seriales pueden representarse utilizando cinemética directa. Con esta se mapea
el vector de configuracion de robot (dado por los angulos de las juntas) a la posicion (z,y, 6).
Sin embargo, en el caso de los robots mévileﬁ en lugar de juntas se tienen ruedas. Estas
ruedas tendran una velocidad angular ¢, por lo que si se desea encontrar la distancia recorrida
s (por rueda), sabiendo que r es el radio de las llantas, se tendria que:

s=T¢ (10)
yr
52
— ®
(x2.52,62)
(-]
—/
51
®
(x1,1,601)
—
(e ]
Xr

{1}

Figura 13: Distancia recorrida de una rueda para el robot moévil.

3Se recomienda al lector ver las lecciones 11 y 12 de robética 1 en antes de leer esta y la seccion
siguiente.
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En teoria, es posible encontrar la distancia recorrida, pero esto no funciona porque si
se realiza una trayectoria similar, pero en otra direccién como en la Figura la distancia
resultante serfa la misma (s; = s2). Sin embargo, el punto (x,y) no es el mismo, entonces
este mapeo similar al de cinematica directa no es posible. Una configuracién lleva a varias
poses, indicando que se tienen restricciones no integrables (si se integra la velocidad no se
obtiene posicion). Estas restricciones también se conocen como restricciones no holonémicas
[32]. Debido a que estas restricciones aplican a las velocidades, se aplicara la cinematica
diferencial.

6.10.1. Modelo uniciclo

Este es el modelo mas simple de un robot mévil. Consiste en una sola rueda y vector de
configuracion q¢ = (¢, z,y, ). De este se obtienen las velocidades lineales de las ruedas como
sigue:

VR = QRT v = QLT w=w

Donde w representa a la velocidad angular del robot, v representa la velocidad linear del
robot y v y v, son las velocidades lineales de las ruedas derecha e izquierda respectivamente.
La velocidad angular de los motores (¢) es conocida, por lo que de este modo es posible
calcular las velocidades lineales. Estas variables mantendrén el mismo significado en el resto
del trabajo.

6.10.2. Modelo diferencial

El modelo diferencial del robot moévil ya toma en cuenta 2 ruedas, por lo que es el que se
utilizara en esta tesis. Sin embargo, se necesita el modelo uniciclo para realizar el desarrollo
de este ultimo modelo mencionado |31]. Las ecuaciones siguientes describen el mapeo inverso,
es decir, velocidad de las llantas en funcién de la velocidad lineal y la angular. Esto se debe
a que en software se controla el uniciclo, pero con el mapeo del modelo diferencial [32].

v+ wl v — wl
vy, =
T T

VR =

Donde 1 es el radio del robot (asumiendo el modelo de un e-puck) y r es el radio de las
ruedas del mismo.
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6.10.3. Difeomorfismo

Cuando un sistema no es controlable se realiza un ajuste llamado difeomorfismo en el
que se logra controlar un robot diferencial solo conociendo la velocidad y orientacién en un
punto. Las ecuaciones modificadas son las siguientes, donde u; y us conforman el vector de
control u.

v =1uj - coSP + uz - Sing
—uq - Sin U9 + COS
¢ n ¢

l l

w =

6.11. Controladores de posicion y velocidad de robots diferen-
ciales

Es necesario controlar la posicién y velocidad de los robots para garantizar que llegaran
a la pose deseada. Asimismo, se busca que estas trayectorias sean suaves y controladas. Para
profundizar més en este tema se recomienda leer el capitulo 6 de [1], asi como sus referencias.
También se recomienda ver el video 12 de |32].

6.11.1. Control proporcional de velocidades con saturaciéon limitada

En este controlador se utilizan constantes de saturacion I y la funciéon tanh(x) para que
las velocidades estén acotadas. Las ecuaciones de control son las siguientes:

kg - _
uy = I, - tanh (W

T

)
up = I, - tanh (’%(%—y)>

Iy

Donde z4 se refiere a la coordenada en x de la meta y x la posicion actual, I son constantes
mayores o iguales a 0. Estas ecuaciones luego se combinan con el difeomorfismo encontrado
anteriormente para obtener las ecuaciones que se implementan en cédigo. La variable 1
representa la distancia entre el centro y el punto de difeomorfismo, pero en esta tesis y en
[1] se tomo igual al radio del robot.

v =1, - tanh (W) cos¢ + 1, - tanh <W> SN (11)
T Y
—1I, - tanh (M) sing I, - tanh (w) cosp
e -f N . (12)

l l
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6.11.2. Control PID de velocidad lineal y angular

Uno de los controladores méas populares en el area de sistemas de control es el controlador
PID. En este se determinan las constantes K, K, K4 de forma empirica para compensar el
error en estado estable y demas paradmetros de rendimiento (p,ts, M,). La ecuacion en el
dominio del tiempo del control PID en funcion del error e(t) es el siguiente:

de(t)
dt

PID(e(t)) = K, -e(t) + K7 /Ote(T) ~dr + Kg -

Por lo tanto, nuestra implementacion puede ser resumida como:

Donde e, es el error de orientacion y e, es el error de posicion. Estos pueden calcularse
como sigue:

e, = atan? <sm(99—9)>

cos(0y — 6)

ep = /(g — )% + (g — 1) (14)

(13)

Donde 6, es el 4ngulo calculado desde el punto actual hasta la meta y 6 es el dngulo
actual.

Algoritmo 6.1: Pseudocodigo de PID |1]

e k 1= 0;
E k =

— )

[an)

e k=1 —y;
eD = e k —e k 1;
+ e _k;
xe_k + K IxE _k + kDxeD;

B =cs
-

I
ol
-
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6.11.3. Control PID de acercamiento exponencial

En este se corrige el comportamiento en espiral que presenta el controlador PID ordinario.

w = PID(ey) p = Lell=e™) (15)

€p

Donde v, es la velocidad maxima del robot y a es un parametro de ajuste arbitrario.

6.11.4. Control de pose

A diferencia de los controladores presentados anteriormente, estos si toman en cuenta la
pose final del robot. Este controlador se explica en la seccion 6.4.4 de |1|. Las ecuaciones
que definen al controlador son las siguientes:

a=—0+0, (16)
f=—-0—-« (17)
v =kpp (18)
w = kqa + kgf3 (19)

Sabiendo que p es el error de posicion (como el calculado en las secciones anteriores) y que
las constantes k siguen las reglas dadas en [1].

6.11.5. Control de pose de Lyapunov

Este control de pose se basa en el criterio de estabilidad de Lyapunov para que el sistema
sea asintoticamente estable. En este caso se tiene el mismo célculo para a y p que en la seccién
anterior, pero se elimina el uso de un parametro .

v=~Fk,-p-cos(a) (20)
w =k, - sin(a) - cos(a) + ko - a (21)

6.11.6. Control Closed-Loop Steering

Este controlador presenta caracteristicas similares a los controladores de pose, pero difiere
en el calculo de las velocidades. El calculo de a, 8 y p es igual al de las secciones anteriores.

v==Fk, p-cos(a) (22)
_2£, Ao+ atan(—k; - 7]{1 - sin(a
w= g <k2 (a + atan(—k; B))+<1+1+(k1-5)2> ( )) (23)
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6.11.7. Control LQR

El regulador cuadratico lineal o LQR por sus siglas en inglés, es un controlador 6ptimo,
que utiliza la menor cantidad de control para alcanzar su objetivo. Debido a que el sistema
a controlar resulta no ser controlable, al final de aplicar el control LQR se debe de utilizar
el difeomorfismo.

u=—-K-(xr—xg)+u

6.11.8. Control LQI

Debido a que el LQR es sensible al ruido (no es robusto a perturbaciones) que existe en
la medicién de los sensores se le agregd una parte integral para compensar el error de estado
estable. Al igual que en el controlador anterior es necesario utilizar el difeomorfismo.

u=—-Ki- -2+ Ky -0
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CAPITULO [

Disefio experimental Ant System

En este capitulo se muestra la metodologia utilizada para los experimentos en Matlab
con AS. En estas pruebas se toma al robot como una masa puntual sin restricciones fisicas
ni actuadores. Para realizar las simulaciones de esta tesis se utiliz6 el lenguaje MATLAB
version R2018b debido a la experiencia que se contaba con el mismo.

7.1. Validacion del algoritmo Ant System

Este experimento consiste principalmente en realizar una simulacién simple del algoritmo
Ant System para comprobar su funcionamiento. Primero se codifico el algoritmo Simple Ant
Colony y luego se paso al Ant System, que es un modelo un poco mas complejo pues toma en
consideracion el costo por distancia y no solo la cantidad de feromona depositada. Ademés,
este algoritmo también toma en cuenta otra variable Q para escalar la cantidad de feromona
que se deposita. A continuacion se presenta el pseudocodigo que se sigui6 (ver el algoritmo
17.3 de [7]).
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Algoritmo 7.1: Pseudocddigo de AS.

1 |inicializar parametros

> |hasta que un porcentaje de las hormigas siga el mismo camino:
3 por cada hormiga:

4 hasta encontrar el nodo destino:

5 caminar al siguiente nodo segun ec. de probabilidad
6 end

7 end

8 por cada arista:

9 evaporar feromona

10 actualizar feromona segun largo de cada arista

11 end

12 |[retornar el camino encontrado

A continuacion, las variables en negrilla representan a variables tipo celda, de lo contrario
la variable es un array o matriz. Se asumen k hormigasﬂ n nodos en el grafo y un ntimero
méaximo de iteraciones tf.

Primero se presentaran las variables con forma de matrices de adyacencia con pesos;
mientras mas grandes sean los valores, mayor probabilidad tendran de ser escogidos por la
funcién ant_decision.

M1 .- Tin mi --- Mn
™1l .-+ Tnn 1 -+ Tnn

La siguiente variable es una celda que contiene vectores columna:

vecinos nodo 1 7 de los vecinos nodo 1
vytau =

vecinos nodo n 7 de los vecinos nodo n

A partir de ahora utilizaremos la variable x para referirnos a vectores fila (x,y) apilados
en una columna. En feas_nodes se guardan los nodos no visitados o viables a los que cada
nodo si puede dirigirse. En la celda last_node se guardan los nodos visitados anteriormente.

r11r .- Tin r11r .- Tin
feas _nodes= | : . last_node =

Tkl -+ Tkn Tkl -+ Tkn

Blocked_nodes guarda la lista de nodos ya visitados por cada nodo y path_k guarda la
lista de los nodos escogidos por la hormiga k (la actual).

en el codigo el nimero se expresa como hormigas, pero por términos de simplificacion se utilizara k en
este documento
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r11 11
blocked nodes = | : path k =

Tkl Tkl

L guarda el costo total de cada camino por hormiga (filas) y por iteracion (columnas),
mientras que all_path guarda cada camino (vectores fila apilados) por hormiga (filas) y
por iteraciéon (columnas).

L11 th r11 ... T1t
L=1|: ~-. last_node =

Lkl th 1 .. Tkt

Parametro Valor

P 0.5
« 1.3
I} 1
Q 1
tf 70
€ 0.9
T0 0.1

Cuadro 1: Pardmetros del experimento 1.

Los parametros son sensibles a la lejania de los nodos inicial y final, por lo que se
recomienda hacer el barrido de pardmetros con respecto a la lejania con la que se desea
evaluar al algoritmo. Para este experimento se utilizo el nodo (6,6) como nodo de prueba (y
el 1,1 como inicial), utilizando los pardmetros mostrados en el Cuadro . En este experimento
solamente se realizaron 10 ejecuciones debido a que la computadora disponible no puede
ejecutar muchos experimentos complejos con varios ciclos for anidados. Por lo mismo se
propone utilizar una computadora de alto rendimiento como se explica a continuacién.

7.2. Validacion del algoritmo Ant System paralelizado

Se not6 que el algoritmo tardaba demasiado tiempo para hacer corridas de pruebas de
barrido de parametros (méas de 8 horas para pocos parametros en ciclos for anidados). Por
lo tanto, se propuso realizar la implementacién del algoritmo paralelizado, para ejecutar el
programa en la computadora de alto rendimiento del departamento de Ingenieria Electrénica
UVG aprovechando asi todos sus ntuicleos. Para hacer el algoritmo paralelizado fue necesario
modificar el ciclo for donde las hormigas recorren el mapa y encuentran un camino. Esta
modificaciéon transformé el ciclo for mencionado en uno completamente independiente.
Las variables que causaban problema eran feas_nodes y blocked_nodes, pero por la forma
de implementarlo, no se podia modificar sin cambiar por completo el codigo.
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Como se explicd en el marco tedrico, Matlab cuenta con una clase grafo, por lo que se
implement6 el algoritmo haciendo uso de programacion orientada a objetos. Los atributos
de la clase grafo son Nodes y Edges, por lo que si creamos el grafo G, podemos acceder a
esos atributos como sigue:

% Acceso a los atributos
grid size = 10;

G = graph grid(grid_size);
G. Nodes

G. Edges

Donde la funciéon graph_grid es una funcién auxiliar que se encarga de crear un grafo
con los atributos Nodes y Edges, que son tablas con los siguientes pardmetros:

% grid _graph.m
G = graph(table (EndNodes, Weight, Eta), table(Name, X, Y));

Como puede observarse, el primer argumento de la funcién graph corresponde al atributo
Edge y el segundo al atributo Node. EndNodes representa dos nodos que conforman una arista,
a la cual le corresponde un peso 7 y un 7, similar al cdédigo anterior. Con esto podemos
eliminar las variables tau, eta y vytau. En el atributo Nodes tenemos el nombre del nodo
y sus respectivas coordenadas.

Un objeto, ademés de tener datos, tiene funciones o métodos, por lo que también con-
tamos con los métodos neighbors y plot para encontrar a sus vecinos y visualizar el grafo
respectivamente. En el codigo anterior, sin programacién orientada a objetos, se tenian varias
funciones como neighbors que ya no son necesarias por tener la clase grafo.

Para sustituir el resto de variables, primero debemos darnos cuenta de que estas estan
relacionadas con cada hormiga. Por lo tanto, podria pensarse que es posible crear un objeto
hormiga y que cada una tenga sus atributos. Sin embargo, debemos recordar que cada objeto
debe tener datos y funciones relacionadas. Entonces, en este caso no tenemos funciones por
lo que se opt6 por utilizar una estructura de datos de Matlab llamada ants de tamano igual
a la cantidad de hormigas y con los siguientes parametros:

hormigas = 50;

ants (1:hormigas) = struct(’blocked nodes’, [], ’last node’,
nodo init, ’current node’, nodo init, ’path’, nodo init, 'L’
zeros (1, t max));

Esto se debe a que cada hormiga tendra: sus nodos bloqueados o lista tabud, su taltimo
nodo, su nodo actual, el camino encontrado y la longitud del mismo. Aparte de estas variables
también se tiene un registro histérico de los caminos y longitudes para comparar si los datos
se estan calculando de forma correcta.
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Ya con estos cambios realizados es posible realizar la paralelizacién, donde cada iteracion
es completamente independiente de las demés. La paralelizaciéon en Matlab se activa cuando
utilizamos la funcion parfor (de parallel for en inglés) como se muestra a continuacion:

parfor k = 1:hormigas
while (no se haya llegado al nodo destino)
% construir el camino
end
end

Para ejecutar el codigo es necesario prender lo que Matlab llama Parallel Pool (piscina
paralela) en la esquina inferior izquierda (Figura . De no hacerlo, Matlab lo hace al
ejecutar el codigo, pero se recomienda prenderlo antes para que sea mas rapida la primera
ejecucion del programa. En la Figura se observa una piscina paralela de Matlab lista
para ser utilizada.

Show fewer details

51:3 rt F' ara | I EI F' 0 |:|| Parallel pool (4 workers) on local has been running

for less than a minute and will shut down if still idle

in 30 minutes. (Shut down now)

Parallel preferences
e - Ready

~| Ready

(b) Piscina paralela lista para ejecutarse en una

(a) Piscina paralela apagada. computadora con 4 ntcleos.

Figura 14: Piscina paralela en Matlab.

El criterio de paro del algoritmo estd dividido en dos partes. La primera detiene el
algoritmo cuando la frecuencia de la moda corresponde a un € en porcentaje (0-1) y el
segundo criterio es un ntimero méximo de iteraciones. Los pardmetros utilizados en este
experimento se muestran en el Cuadro

Parametro Valor

P 0.5
a 1
I} 1
Q 2
tf 70
€ 0.9
70 1

Cuadro 2: Parametros utilizados en AS paralelizado.
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7.3. Ant System paralelizado con PRM

Ademas de la representacion del espacio como cuadricula, también se incluy6 la re-
presentacion por medio de probabilistic road maps (PRM). Esta implementacion se realizo
utilizando la funcién del Toolboz de Robotica de Peter Corke [33], por lo que necesita insta-
larlo antes de ejecutar el algoritmo. Se gener6é un grafo con la funcién prm_ generator y se
guardd en un archivo .mat, para luego cargarlo en Matlab y utilizar el mismo mapa en cada
ejecucion. La funcién antes mencionada fue codificada a partir de la funcion prm del Toolbox
de Peter Corke, realizando modificaciones en el grafo para adaptarlo al Ant Colony.

Puede existir un problema de compatibilidad entre el Toolbox de Peter Corke y algunas
funciones de Matlab. Este problema yace en que algunas funciones de Peter Corke tienen
el mismo nombre que otras funciones intrinsecas de Matlab. Este problema se resuelve al
modificar el orden del Matlab search path, colocando las funciones de Peter Corke hasta
arriba.

El experimento de esta seccién consistié en ejecutar el programa 10 veces, al igual que
en los experimentos anteriores. En este caso se utilizaron los pardmetros del Cuadro [2] pero
con una cantidad de hormigas igual a 100 (en los otros casos fue de 50) y un tf de 200
iteraciones.

7.4. Ant System paralelizado con RRT

Al igual que en el experimento anterior, se utilizo el Toolbor de Peter Corke, por lo
que los problemas mencionados se comparten. Para hacer uniformes las ejecuciones de esta
representacion del mapa se generd un grafo con la funcién rrt_generator y se guardd en
un archivo .mat, para luego cargarlo en Matlab y asi hacer similares las corridas. La funcién
antes mencionada fue codificada a partir de la funcion de RRT del Toolboz de Peter Corke,
realizando modificaciones en el grafo para adaptarlo al Ant Colony.

El experimento de esta seccién consistié en ejecutar el programa 10 veces, al igual que
en los experimentos anteriores. En este caso se utilizo los parametros del Cuadro [2] con 50
hormigas y un tf de 200 iteraciones.

7.5. Ant System con grafo de visibilidad

Adicionalmente, se prob6 el Ant System con un espacio con obstéculos con un grafo de
visibilidad. Sin embargo, esta implementacién no considera la dimensién del robot, por lo que
se asume que es una masa puntual y el espacio de trabajo es el mismo que el de configuracion.
Para una implementacién mas realista es necesario tomar en cuenta la dimensién del robot
en los obstéaculos y hacerlos méas anchos.
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El grafo de visibilidad se crea con una aplicaciéon llamada poly_graph.mplapp que debe
abrirse con el App Designer de Matlab. Para editar el programa se ejecuta en la linea de
comandos de matlab el comando: appdesigner y luego se abre el archivo. Para solamente
ejecutar el programa y generar el grafo se puede hacer (doble) clic desde la carpeta actual
de Matlab. Primero se debe de presionar el botén de Add Obstacle y dibujar los poligonos
que se desee, luego se presiona add start point para agregar un punto de inicio, add end
point para agregar un punto final y finalmente visibility graph para generar el grafo y
guardarlo en un archivo .mat en la carpeta donde se esté actualmente. En el archivo principal
de ACO se importa el ultimo archivo generado para utilizarlo como mapa.

4 GraphGen —— m] X

Gen

Robot radius [0 |

World size

[ Add Obstacle |
| Add start point |
| Aad end point |

| Visibility Graph |

Figura 15: Aplicacién que genera grafos de visibilidad.

Se realizo la interfaz de la aplicacion para que fuera posible hacer obstéaculos con dibujos
personalizados por el usuario. De esta forma, cuando se quiera probar con una camara, se
puede hacer el trazo a mano sobre la imagen o incluso con el mismo Matlab se procese la
imagen con vision por computadora. Las funciones de Matlab que hacen esto son similares
a la utilizada ahora, por lo que en un futuro no deberia de ser tan dificil la implementacion.
La aplicacién también cuenta con un espacio para colocar el radio del robot para que en el
futuro se pueda implementar con restricciones fisicas.

El experimento consistioé en ejecutar el algoritmo 10 veces, al igual que en los experimen-
tos anteriores, con 50 hormigas y los pardmetros mostrados en el Cuadro [2, exceptuando tf
que fue de 200.

7.6. Elecciéon de parametros

En este experimento se planificd ejecutar el algoritmo en la computadora de alto ren-
dimient(ﬂ, realizando un barrido de parametros para p,a y . Posteriormente se realizd
un barrido con @ y el nimero de hormigas. Todo esto, con el fin de encontrar los mejores
parametros para el AS. Los parametros que se consideraron como mejores fueron los que
mostraban un balance entre un tiempo de ejecucién rapido y exactitud en encontrar el ca-
mino 6ptimo. Sin embargo, también se realiz6 el barrido de parametros eligiendo los valores
limite en rapidez para p (por ser el primer parametro).

2En el anexo se presentan las especificaciones de dicha computadora.
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Cada simulacion se ejecutd 150 veces para cada valor en el rango de valores presentados en
el Cuadro [3] Dichos rangos se eligieron para que el tiempo de los barridos no fuera excesivo,
variando entre 3 y 24 horas. Se hicieron pruebas preliminares para determinar qué parametros
s{ valia la pena considerar. Estas consistieron en hacer un barrido de varios valores, pero
con pocas repeticiones (de 2-10 dependiendo del tiempo) en una computadora convencional
de 4 nucleos. Todas las pruebas se realizaron con paralelizacion (parfor) exceptuando el
barrido de hormigas. Este no se logré paralelizar debido a que no cumplia con la regla de
independencia que requiere la paralelizacién en Matlab.

Parametro Rango Paso

P (0.3,09) 0.1
o (0.9, 1.5) 0.5
3 (09,1.5) 0.5
Q (1.2,24) 0.1
Hormigas (50, 100) 10

Cuadro 3: Rango en el que se realizo el barrido de parametros.

7.7. Efecto de la paralelizacion

En este experimento se planifico ejecutar el algoritmo AS con los mejores parametros
(mostrados en el Cuadro en la computadora de alto rendimiento, pero variando el ntimero
de nucleos utilizados. Esta variacion se realizo en el rango de 1 nucleo (sin paralelizacion)
hasta el maximo (44 nicleos). De esta manera, se busca comprobar si en realidad se decre-
menta el tiempo de ejecucion al incrementar el niimero de nicleos utilizados. El algoritmo
AS se ejecuto 50 veces con cada nimero de nicleos (por cuestion de tiempo no se ejecutd
mas veces). Luego se calculd la media y desviacion estandar para cada nicleo y finalmente
se presenta una grafica con estos parametros en la seccion [8.7]

Parametro Valor

P 0.6
a 1
I} 1
Q 2.1

Hormigas 60

Cuadro 4: Parametros utilizados en el barrido de nicleos.
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CAPITULO 8

Resultados Ant System

En este capitulo se muestran los resultados del capitulo anterior . Estos se presentan
en el mismo orden con el que se expusieron anteriormente: validacion del algoritmo Ant
System, validaciéon del algoritmo Ant System paralelizado, Ant System paralelizado con
PRM, RRT y grafos de visibilidad.

8.1. Validaciéon del algoritmo Ant System

A continuacién se muestra un camino 6ptimo y una imagen de la simulaciéon de feromona
hallada por el programa. Los resultados de las 10 ejecuciones del programa se muestran en
el Cuadro Bl

10 . . . . . . . . .
o . . . . . . . . .
8! . . . . . . . . .
7 . . . . . . . . .

Figura 16: Camino 6ptimo encontrado del nodo (1,1) al (6,6).
En este ejemplo el costo minimo que se podia obtener era 2.5, ya que el costo de las

diagonales era de 0.5. El tiempo fue medido con las funciones tic y toc de Matlab. Al
final de la Cuadro [5| se muestra la media de cada parametro. Para cada ejecucion es posible
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Figura 17: Feromona del camino 6ptimo encontrado del nodo (1,1) al (6,6).

iteracion tiempo (s) costo

30 47.72 2.5
33 56.22 2.5
27 46.65 2.5
54 97.47 3.5
24 43.62 2.5
25 44.37 2.5
93 96.31 2.5
70 125.35 2.5
42 69.83 2.5
42 70.58 2.5
40 69.81 2.6

Cuadro 5: Tiempo y costo de 10 ejecuciones de AS.

observar que el tiempo aumenta cuando las hormigas toman malas decisiones al principio.
Puede que esto se arregle modificando la tasa de evaporacién para aumentar el tiempo de
exploracion de las hormigas. Como puede observarse en la Figura[I7] la cantidad de feromona
se ve reflejada en el ancho del camino. Ademas, los nodos no tienen un orden con respecto al
plano X, Y, por lo que en el siguiente experimento también se hicieron esas mejoras gréficas.

8.2. Validacion del algoritmo Ant System paralelizado

Al ejecutar el codigo se ven dos gréaficas animadas. La Figura 1 muestra la media Z del
largo del camino y la moda & del mismo. La segunda Figura tiene una animaciéon de los
caminos y su feromona. Esta ultima animaciéon cambia de color y de grosor de linea en cada
arista que tiene mayor TEI Dentro del c6digo se agrega un nuevo parametro al atributo Edges
que guarda la cantidad de feromona normalizada para utilizarla en esta animaciéon. El color
rojo indica mayor presencia de feromona, mientras que el color blanco indica que esa arista
tiene menor cantidad. Los resultados de las 10 ejecuciones descritas en el capitulo anterior
se muestran en el Cuadro

'Ejemplos de estas graficas se muestran en la Figura
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Global Cost

Path Lenght

0 10 20 30 40 50 60 70 0 2 4 6 8 10
Generations

(a) Media y moda del largo de los caminos. (b) Animacién de feromona y camino encontrado.

Figura 18: Animaciones generadas con mundo cuadriculado.

iteracion tiempo costo

14 14.2161 2.5
10 9.6620 2.5
09 9.2031 2.5
18 49.5735 3.5
43 44.7586 3.5
17 16.0491 2.5
26 25.3741 3.5
11 26.8102 2.5
22 60.7632 3.5
13 12.3290 3.5

18.3 26.8739 3

Cuadro 6: Tiempo y costo de 10 ejecuciones de AS paralelizado.

En contraste con el algoritmo sin paralelizacién, este algoritmo es 2.6 veces més rapido
(comparando sus medias).

8.3. Ant System paralelizado con PRM

Al ejecutar el codigo se ven dos graficas animadas iguales a las del experimento anterior,
con la diferencia de que estas se realizaron con un mapa con PRM. Los resultados de las 10
corridas descritas en el capitulo anterior se muestran en el Cuadro [7]

8.4. Ant System paralelizado con RRT

Al ejecutar el codigo veremos dos graficas animadas iguales a las del experimento anterior,
con la diferencia de que estas se realizaron con RRT. Los resultados de las 10 ejecuciones
descritas en la seccion anterior (sec. [8.3)) se muestran en el Cuadro
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Global Cost

1) 20 40 60 BT;NAZ?HM;‘_‘_ZD 140 160 180 200 0 2 4 6 8 10
(a) Media y moda del largo de los caminos. (b) Animacién de feromona y camino encontrado.
Figura 19: Animaciones generadas con PRM.
iteracion tiempo costo
69 79.30 4.00
146 152.03 6.00
105 117.28 4.00
82 88.59 4.00
83 87.08 6.00
192 211.31 6.00
178 206.50 6.00
95 106.60 6.00
117 130.32 6.00
53 53.20 4.00
112 123.22 5.2
Cuadro 7: Resultados del AS con PRM.
Global Cost
o 20 40 60 B?: ) “"‘jli?ﬁ( m‘LZU 140 160 180 200 : -8 £ -4 -2 ) 2 4 6 8
(a) Costo vs. iteraciones con RRT. (b) Animacién de feromona y camino encontrado.

Figura 20: Animaciones generadas con RRT.

8.5. Ant System con grafo de visibilidad

Al ejecutar el codigo veremos dos graficas animadas iguales a las del experimento anterior,
con la diferencia de que estas se realizaron con grafos de visibilidad. En la Figura 21D puede
observar los obstaculos y el mejor camino generado. Los resultados de las 10 ejecuciones
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iteracion tiempo costo

1 21.26 39
1 21.26 39
1 20.66 39
1 18.71 39
1 21.05 39
1 17.51 39
1 15.67 39
1 23.45 39
1 19.27 39
1 15.50 39
1 23.45 39
1 15.16 39
1 17.34 39
1 24.73 39
1 20.06 39
1 17.81 39
1 18.74 39
1 19.72 39
1 18.39 39
1 18.54 39
1 19.4140 39

Cuadro 8: Resultados del AS con RRT.

descritas en el capitulo anterior se muestran en el Cuadro [9]

Global Cost

13

» N o ©
M

P R R S

o 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Generations
(a) Media y moda del largo de los caminos. (b) Animacién de feromona y camino encontrado.

Figura 21: Animaciones generadas con grafo de visibilidad.
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iteracion tiempo costo

o6 23.46 7.88
114 42.96 7.88
41 17.48 5.49
129 47.03 7.88
100 38.04 7.88
82 30.19 5.49
36 21.72 7.88
172 65.71 7.88
45 31.17 5.49
87 32.18 5.49
86.2 34.99 6.92

Cuadro 9: Resultados del AS con grafo de visibilidad.

Adicionalmente se realizd6 una prueba donde el nodo inicial y final estan separados por
un obstéculo para validar el funcionamiento del algoritmo. El costo por iteraciéon y el camino
encontrado para esta prueba se puede observar en la Figura 22

Global Cost

N
5]
o

Path Lenght

3
S e s

0 20 40 60 B0 100 120 140 160 180 200 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Generations

(a) Media y moda del largo de los caminos. (b) Animacién de feromona y camino encontrado.

Figura 22: Animaciones generadas con grafo de visibilidad.
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8.6. Elecciéon de parametros

En esta seccion se presentan los resultados de los experimentos explicados en la secciéon
m En los cuadros la columna t representa la media del tiempo (en segundos) de las 150
ejecuciones con su respectivo p. Asimismo, la columna de iteraciones representa la media de
las iteraciones, la columna costo representa cuantas ejecuciones encontraron el costo 6ptimo.
Este en el mejor de los casos deberfa de ser 150. La columna de fallos cuenta la cantidad de
veces que el algoritmo necesité mas de 150 iteraciones, por lo que no se tuvo convergencia.
A continuacion también se mostraran graficas de barras con el costo encontrado. En el caso
6ptimo deberia de verse que en las 150 ejecuciones se encontrd 2.5 como costo 6ptimo.

8.6.1. Rho

Como se explico en la seccion[7.6] se realizaron 150 ejecuciones del algoritmo con distintos
valores para p. El resultado de estas ejecuciones puede resumirse en el Cuadro Puede
observarse céomo el tiempo es mayor cuando el valor de p es menor (Figura. Sin embargo,
también se observa que se encuentra el 6ptimo en méas ocasiones cuando el tiempo es mayor.
En la Figura [23]se puede apreciar como al incrementar el valor de p se encuentran distintos
valores de costo, en lugar de encontrar tinicamente el camino 6ptimo con 2.5 de costo.

p t(s) iteraciones costo fallos
0.30 17.33 55.15 148 2
0.40 13.22 43.59 147 0
0.50 12.10 39.81 135 0
0.60 10.40 34.57 130 0
0.70  09.74 32.83 127 0
0.80 08.28 27.85 121 0
0.90 07.99 27.25 113 0

Cuadro 10: Resultados del barrido de p.

Costo - p=10.3 Costo - p=0.4 Costo - p=10.7 Costo - p=0.8
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o
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S
o
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Costo - p = 0.5 Costo - p = 0.6 Costo - p=0.9
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100
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frecuencia
frecuencia
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= |, o 0 i
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Figura 23: Costo para cada valor de p.
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Figura 24: Tiempo para cada valor de p.

Para las siguientes ejecuciones se elegira p = 0.6 como valor intermedio, pues tiene un
balance entre costo y tiempo de ejecucién. Asimismo, se utilizard otros dos valores para
verificar el comportamiento de los pardmetros. El primer valor fue p = 0.4, debido a que
entre 0.3 y 0.4 solo hay una unidad de diferencia de costo, pero 4 segundos de diferencia. El
siguiente valor fue p = 0.8, porque la diferencia entre 0.8 y 0.9 en costo es de 8, mientras
que en tiempo es casi de 0.2 s.

8.6.2. Alpha

La primera ejecucién que se realiz6 en este experimento se realizé6 con p = 0.6. Los
resultados pueden observarse en el Cuadro Al igual que para p, conforme se aumenta el
valor del parametro se decrementa el tiempo . A pesar de esto, la eleccion del valor 6ptimo
de costo se ve damnificada al aumentar «. En la Figura [25] se puede observar el fenémeno
comentado anteriormente, pues las graficas pasan de tener casi todas las ejecuciones con
costo 6ptimo a no 6ptimo.

« t(s) iteraciones costo fallos
0.90 14.87 49.37 150 0
1.00  9.99 33.64 133 0
1.10 7.47 25.78 101 0
1.20  5.98 20.69 84 0
1.30  4.50 15.61 85 0
1.40 4.21 14.65 63 0
1.50 3.61 12.62 75 0

Cuadro 11: Resultados del barrido de o para p = 0.6.
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Figura 25: Costo del barrido de a para p = 0.6.
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Figura 26: Tiempo para cada valor de a para p = 0.6.

En comparacion con los resultados de p puede observarse que el tiempo promedio maximo
bajo en 3 segundos aproximadamente. Este tiempo méaximo fue resultado de utilizar a = 0.9.
Este valor no tuvo ningin fallo y tuvo un costo perfecto de % correctos. Sin embargo, el
tiempo entre los valores 0.9 y 1 para « tiene una diferencia de casi 5 segundos. Ademas, el
costo generado por un « de 1 fue 88.6 % satisfactorio. Por tanto, para ahorrar un poco de

tiempo sacrificando costo se eligié proseguir las siguientes ejecuciones con o = 1.

La segunda ejecucion del barrido de a se realizd6 con p = 0.4. Los resultados pueden
observarse en el Cuadro Al igual que para p, conforme se aumenta el valor del parametro
se decrementa el tiempo . A pesar de esto, la eleccion del valor 6ptimo de costo se
ve damnificada al aumentar «. En la Figura [27] se puede observar el fenémeno comentado
anteriormente, pues las graficas pasan de tener casi todas las ejecuciones con costo 6ptimo
a no 6ptimo.
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Costo - a = 0.9

! t(s) iteraciones costo fallos
0.90 21.16 68.89 150 0
1.00 12.74 42.35 144 1
1.10 09.81 33.13 116 0
1.20 07.65 25.91 102 0
1.30 06.21 21.27 95 0
1.40 04.99 16.93 84 0
1.50 04.48 15.50 76 0
Cuadro 12: Resultados del barrido de o para p = 0.4.
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Figura 27: Costo del barrido de « para p = 0.4.
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Figura 28: Tiempo para cada valor de o para p = 0.4.

A diferencia de las ejecuciones con p = 0.6 la media del tiempo del o méas pequeno es més
grande (alrededor de 20s). Esto concuerda con el hecho de que este fuera el que producia
que el AS fuera mas lento. Para las siguientes ejecuciones se utilizé un « = 1 debido a que
tiene el mejor costo contra tiempo.
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La tercera ejecucion del barrido de « se realizé6 con p = 0.8. Los resultados pueden
observarse en el Cuadro Al igual que para p, conforme se aumenta el valor del parametro
se decrementa el tiempo . A pesar de esto, la eleccion del valor 6ptimo de costo se
ve damnificada al aumentar «. En la Figura [29] se puede observar el fenémeno comentado
anteriormente, pues las graficas pasan de tener casi todas las ejecuciones con costo 6ptimo
a no 6ptimo.

« t(s) iteraciones costo fallos
0.90 12.59 41.31 145 1
1.00 08.28 28.16 122 0
1.10 05.74 19.59 113 0
1.20 04.64 15.97 81 0
1.30 03.82 13.35 78 0
1.40 03.40 11.88 66 0
1.50 03.04 10.59 55 0

Cuadro 13: Resultados del barrido de o para p = 0.8.

Costo - a =0.9 Costo-a=1 Costo - a = 1.3 Costo - a=1.4
150 150 80 80
I © [ 4 60 60
2 100 £ 100 g g
c c =4 c
% % g 40 % 40
£ 50 £ 50 £ £
20 20
0 = 0 ’_‘ 0 ’_‘ 0 ’_‘
0 1 2 3 4 2 3 4 5 2 3 4 5 2 3 4 5
costo costo costo costo
Costo - a = 1.1 Costo - a = 1.2 Costo - o = 1.5
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Figura 29: Costo del barrido de a para p = 0.8.
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Figura 30: Tiempo para cada valor de a para p = 0.8.
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En comparaciéon con los resultados anteriores el tiempo medio para el caso més pequeno
de a es menor (alrededor de 12s). Esto es alrededor de 10 segundos menos que el caso
p = 0.4 y alrededor de 3 segundos menos que p = 0.6. Este tiempo méximo fue resultado de
utilizar a = 0.9. Este valor tuvo un fallo y tuvo un costo de % correctos. Sin embargo, el
tiempo entre los valores 0.9 y 1 para « tiene una diferencia de 4.3 segundos. Ademas, el costo
generado por un « de 1 fue 81.3 % satisfactorio. Se eligio proseguir las siguientes ejecuciones
con a = 0.9 porque este contaba con el costo 96.6 % satisfactorio con solo 4 segundos de

diferencia.

8.6.3. Beta

La primera ejecucién que se realiz6 en este experimento se realizo6 con p = 0.6. Los
resultados pueden observarse en el Cuadro[14] Al diferencia que para «, conforme se aumenta
el valor del pardmetro no se decrementa el tiempo . A pesar de esto, la eleccion del valor
optimo de costo se ve damnificada al aumentar 5 (a excepcion de los casos f = 1.2 — 1.4.
En la Figura [31] se puede observar el fendmeno comentado anteriormente.

64 t(s) iteraciones costo fallos
0.90 10.78 33.02 133 0

1.00 10.47 33.77 133 1
1.10 10.10 32.79 131 0
1.20 10.48 33.95 127 0
1.30 10.22 33.11 127 0
1.40 10.49 33.85 130 0
1.50 10.71 35.16 126 1

Cuadro 14: Resultados del barrido de g para p = 0.6.

Costo - 8 =0.9 Costo- =1 Costo - 3 =1.3 Costo - 3 =1.4

150 150 150 150
©
100 €100 -2 100 €100
c c c c
(] (] (] (]
=3 =3 =3 =3
3 3 3 3
E 50 E 50 = 50 E 50

0 m . 0 0 N ) N
2 25 3 35 4 0 1 2 3 4 2 25 3 35 4 2 25 3 35 4
costo costo costo costo
Costo - §=1.1 Costo - §=1.2 Costo - § = 1.5

150 150 150
©
100 2100 -2 100
c c <
[ [ [
3 3 3
(5] (5] (5]
£ 50 £ 50 £ 50

6 | 6 [ 6 il
2 25 3 35 4 2 25 3 35 4 0 1 2 3 4
costo costo costo

Figura 31: Costo del barrido de 8 para p = 0.6.
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Figura 32: Tiempo para cada valor de 8 para p = 0.6.

El tiempo no cambia drésticamente conforme se aumenta el valor de 3, por lo que para
las siguientes ejecuciones se utilizara § = 1. Esto debido a que es el que tiene mejor costo
con datos atipicos de tiempo menores que el = 0.9.

La segunda ejecucién que se realizd en este experimento se realizé6 con p = 0.4. Los
resultados pueden observarse en el Cuadro[I5] A diferencia que para «, conforme se aumenta
el valor del pardametro no se decrementa el tiempo . A pesar de esto, la elecciéon del valor
optimo de costo se ve damnificada al aumentar # (a excepcion de los casos f = 1.2,1.3. En
la Figura [33| se puede observar el fenémeno comentado anteriormente.

B t(s) iteraciones costo fallos
0.90 13.28 43.21 144 1

1.00 14.14 46.87 143 1
1.10 14.11 46.97 144 0
1.20 13.92 46.24 140 0
1.30 13.88 46.29 141 2
1.40 13.72 45.54 139 0
1.50 14.23 47.34 139 3

Cuadro 15: Resultados del barrido de 8 para p = 0.4.
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Figura 33: Costo del barrido de 8 para p = 0.4.
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Figura 34: Tiempo para cada valor de 3 para p = 0.4.

Casi todos los tiempos fueron similares, por lo tanto la diferencia mayor entre cada
ejecucion fue el costo resultante. En este caso el 8 = 0.9 es el que mejor costo y menor
tiempo tuvo. Por tanto, para las siguientes ejecuciones se tomara ese valor de .

La dltima ejecuciéon que se realizd en este experimento se realizdé con p = 0.8. Los
resultados pueden observarse en el Cuadro A diferencia de los casos anteriores de [,
conforme se aumenta el valor del parametro se incrementa el tiempo . Ademas, el costo
(Figura para todos los casos es casi el mismo, por lo que se elegira con base en el tiempo.

Debido a que este es el caso rdpido (por la eleccion de p) se decidié continuar las demés
ejecuciones con S = 0.9. Esto se decidié porque se quiso tratar de continuar con un valor
pequeiio de tiempo y comprobar si podia tenerse un tiempo bajo.
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64 t(s) iteraciones costo fallos
0.90 11.93 39.84 146 1
1.00 12.93 42.83 147 2
1.10 12.61 42.17 147 0
1.20 13.74 45.65 146 2
1.30 12.82 42.55 146 1
1.40 13.93 46.51 147 1
1.50 13.81 45.83 147 1

Cuadro 16: Resultados del barrido de 8 para p = 0.8.
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Figura 35: Costo del barrido de 8 para p = 0.8.
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Figura 36: Tiempo para cada valor de 3 para p = 0.8.
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8.6.4. Q

La primera ejecucién de este experimento se realizé con p = 0.6. Los resultados pueden
observarse en el Cuadro Conforme se aumenta el valor del parametro no se decrementa
el tiempo. En la Figura [3§ puede verse que los tiempos de ejecucién conforme se aumenta
el valor de Q permanecen casi constantes. En el Cuadro [I7] también se puede apreciar que
también el costo fue muy similar en todos los casos. En la Figura [37] se puede observar 8 de

estos 13 casos ya que al ser similares no es necesario mostrarlos todos.

Q t(s) iteraciones costo fallos
1.20 09.79 32.97 136 0
1.30 10.20 34.42 135 0
1.40 10.67 36.07 129 0
1.50 10.24 34.69 132 0
1.60 09.50 32.18 132 0
1.70  09.86 33.29 131 0
1.80 10.00 33.69 132 0
1.90 09.97 33.75 137 1
2.00 10.05 34.37 134 0
2.10 09.68 32.79 135 0
2.20 10.23 34.70 128 0
2.30 10.60 35.73 133 1
2.40 09.36 31.62 134 0

Cuadro 17: Resultados del barrido de Q para p = 0.6.
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Figura 37: Costo del barrido de Q para p = 0.6.
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Figura 38: Tiempo para cada valor de Q para p = 0.6.

Como se menciond anteriormente, debido a la similitud se eligié al parametro con el
menor tiempo y con costo mayor al 90 % de casos correctos. Por tanto, los candidatos fueron
Q =1.2,1.3,1.9,2.1. De estos el que tiene el menor tiempo fue 2.1, por lo que ese valor fue
el elegido para las siguientes ejecuciones.

La segunda ejecucion de este experimento se realizé con p = 0.4. Los resultados pueden
observarse en el Cuadro [I8 Al igual que el caso presentado anteriormente, el tiempo no
parece cambiar de manera significativa (Figura . En el caso del costo tampoco se encon-
traron cambios bruscos. En la Figura [39|se puede observar 8 de estos 13 casos ya que al ser
similares no es necesario mostrarlos todos. Por lo anteriormente descrito, se eligié ¢Q = 1.60
porque que tenia el costo correcto igual a 96.7 % y con el menor tiempo.

Q  t(s) iteraciones costo fallos
1.20 13.65 44.49 142 0
1.30 13.87 45.72 141 0
1.40 14.08 46.57 143 0
1.50 12.85 42.46 142 1
1.60 13.24 43.66 145 1
1.70 13.54 44.73 145 1
1.80 14.11 46.77 138 1
1.90 14.18 47.18 142 1
2.00 13.39 44.25 145 1
2.10 14.38 47.45 142 1
2.20 14.27 47.33 139 2
230 13.24 43.78 141 1
2.40 13.39 44.56 143 2

Cuadro 18: Resultados del barrido de Q para p = 0.4.
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Costo - Q@ =1.2 Costo - Q = 1.3 Costo- Q@ =1.6 Costo - Q = 1.7
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Figura 39: Costo del barrido de Q para p = 0.4.
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Figura 40: Tiempo para cada valor de Q para p = 0.4.

La tercera ejecucion de este experimento se realiz6 con p = 0.8. Los resultados pueden
observarse en el Cuadro Al igual que el caso presentado anteriormente, el tiempo no
parece cambiar de manera significativa (Figura . En el caso del costo tampoco se encon-
traron cambios bruscos. En la Figura [41| se puede observar 8 de estos 13 casos ya que al ser
similares no es necesario mostrarlos todos. El costo de las ejecuciones no llego al 90 % de
casos correctos, por lo que se eligi6 el valor con mayor costo: @ = 2.1.
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Q  t(s) iteraciones costo fallos
1.20 11.29 36.91 120 0
1.30 12.14 40.64 119 0
1.40 13.52 45.17 116 2
1.50 11.60 38.86 117 0
1.60 12.05 40.40 118 0
1.70 13.22 44.81 114 3
1.80 12.75 42.74 118 1
1.90 12.58 42.01 120 1
2.00 11.83 39.45 120 0
2.10 12.05 40.48 121 0
2.20 1251 41.60 118 1
230 13.01 43.12 118 0
2.40 13.15 44.40 116 1

Cuadro 19: Resultados del barrido de Q para p = 0.8.
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Figura 41: Costo del barrido de Q para p = 0.8.
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Figura 42: Tiempo para cada valor de Q para p = 0.8.

8.6.5. Numero de hormigas

Para este parametro solo se realizaron las 150 ejecuciones con el caso medio (p = 0.6),
debido a que se tard6 casi 24 horas. El resultado de estas puede apreciarse en el Cuadro
Ademas, puede observarse que el costo (Figura y el tiempo (Figura incrementan
junto con el nimero de hormigas. El tiempo es mucho mayor que en las ejecuciones pasadas
porque este barrido no podia paralelizarse. Por lo tanto, esto se realiz6 con solamente un
nicleo. El ntimero de hormigas elegido fue 60 porque tiene el menor tiempo, pero con un
costo de 95.33 % correctos.

hormigas  t(s)  iteraciones costo fallos

50 62.54 33.20 131 0
60 70.23 31.07 143 0
70 88.59 33.39 138 0
80 95.13 31.23 143 0
90 106.89 31.09 144 0
100 116.20 30.89 145 0

Cuadro 20: Resultados del barrido de hormigas para p = 0.6.
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Costo - 50 hormigas Costo - 60 hormigas
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Figura 43: Costo del barrido de hormigas para p = 0.6.
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Figura 44: Tiempo para cada valor de hormigas para p = 0.6.

8.7. Efecto de la paralelizaciéon

En la Figura puede observarse como conforme se aumenta el namero de niicleos se
decrementa el tiempo medio de ejecuciéon. También se puede observar que existe una gran
variabilidad en el tiempo. Sin embargo, esto se justifica en el componente aleatorio que
tiene el algoritmo AS. Por tanto, serfa interesante probar este barrido de nicleos utilizando
otros algoritmos. Ademaés, también es posible observar que eventualmente se llega a un
minimo. Esto puede ser porque no todo en un algoritmo puede paralelizarse, por lo que
existe un limite. Por lo tanto, no es siquiera necesario utilizar 44 ntucleos para paralelizar
este algoritmo. En el Cuadro[2I] puede verse que aproximadamente con 31 nucleos se alcanzan
casi los 10 segundos. Incluso con 34 ntcleos se alcanz6 una media menor a la calculada con
44 nucleos.
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nicleos £ (s) o iteraciones

1 68.67 13.47 30.22
2 36.94 11.40 28.92
3 32.77 16.78 34.42
4 29.78 20.74 35.00
) 24.81 15.81 33.54
6 23.49 1594 35.86
7 19.06 10.45 30.56
8 18.67 13.83 32.58
9 17.32  16.63 32.64
10 17.56 14.45 35.50
11 16.84 17.81 34.90
12 14.69 19.26 33.50
13 14.60 11.39 31.24
14 14.18 14.63 31.86
15 15.06 13.12 34.94
16 14.75 18.86 34.18
17 13.51 11.23 31.60
18 14.21  22.96 35.18
19 13.39 13.47 33.86
20 12.30 13.11 33.16
21 14.09 16.53 36.12
22 13.28 10.87 33.84
23 13.12  13.35 33.66
24 12.41 16.10 32.82
25 11.46 09.56 29.62
26 13.50 17.35 36.40
27 12.63 16.70 34.66
28 13.54  20.20 38.08
29 11.49 15.08 32.94
30 11.16 15.95 32.92
31 10.98 12.77 32.02
32 12.12  18.21 35.58
33 11.87 21.42 34.72
34 09.83 07.60 28.68
35 11.89 14.55 34.68
36 10.77  16.52 31.92
37 11.44 16.25 33.36
38 11.28 14.75 33.16
39 11.13  20.97 32.66
40 11.07 17.24 32.76
41 12,10 19.11 36.12
42 11.15 17.29 33.30
43 10.65 12.56 31.62
44 10.87 17.74 32.98

Cuadro 21: Resultados del barrido de niucleos.
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Figura 45: Barrido de ntucleos para AS.
8.8. Analisis de resultados

Como pudo observarse anteriormente, las trayectorias més uniformes son generadas por
el grafo en forma de cuadricula (Figura . El PRM y RRT generan trayectorias poco
uniformes, especialmente el RRT. El PRM puede generar una trayectoria recta como en la
Figura [I9D] pero depende de los nodos inicial y final. El RRT generara trayectorias poco
uniformes debido a que se genera con forma de arbol como se observa en la Figura [20b] Sin
embargo, al comparar las figuras [18a], [19a] y 20a] puede observarse que el grafo con el que
se converge més rapido es el generado con RRT. Esto se debe a que por la forma del grafo,
los caminos de un nodo a otro estan casi definidos. Luego, el PRM es el que presenta un
camino en menos iteraciones que el grafo cuadriculado. Por lo tanto, es posible concluir que
se sacrifica rapidez de convergencia por uniformidad del camino generado.
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cAPiTULO 9

Controladores punto a punto

Como se mencioné anteriormente, las pruebas realizadas con Matlab no consideraban
las restricciones de los actuadores del robot. Ademas, tampoco se consideraba un modelo en
especifico de robot diferencial. Para considerar que los motores que controlan al robot tienen
un limite de velocidad y garantizar que este haga lo que deseamos, es necesario implementar
controladores. Por tanto, en este capitulo se introducen los controladores y sus parametros
utilizados. Ademés, también se comenta sobre el software utilizado para la simulacion y el
modelo de robot seleccionado.

9.1. Simulacién por Software

Para hacer simulaciones mas realistas se utiliz6 el software Webots R2020a revisién 1
porque fue el programa utilizado en la fase anterior. En este software se coloca una mesa de
pruebas del tamafio que el investigador desee. En este caso se coloco una de 2 x 2 metros al
igual que en la fase II del proyecto Robotat |1]. Esta mesa de pruebas tiene su propio marco
de referencia, que se tomd como el inercial. Luego, es posible agregar luces, sombras y por
supuesto, el robot a controlar. Ya que uno de los objetivos es comparar el algoritmo de |1]
con el de esta tesis, se utilizdé el mismo robot e-puck. Este tltimo también tiene su propio
marco de referencia, que no coincide con el inercial.
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9.1.1. Webots

Webots es un programa muy particular, donde los ejes y édngulos se miden de forma
diferente a la comun. Cabe mencionar que la parte trasera del e-puck estd marcada con un
circulo negro. En la Figura [46] se desea medir el angulo entre la posicion actual del robot
y la metal| marcada con una estrella amarilla en el centro del marco inercial. Este dngulo
se denomina 64, y como puede verse en la figura, se mide en direcciéon de las agujas del
reloj. Ademés, cabe mencionar que 6, = atan2( %). En la Figura@l se tiene dos escenarios
diferentes para explicar los angulos con distintas posiciones. En la Figura [f6p notamos que
si se hace —f, quedaria 7 radianes, que es un angulo un poco més intuitiwﬂ Asimismo, en
la Figura , al cambiarle el signo a 6, se obtiene el 4ngulo mas intuitivo de 37“ medido

desde el eje x en direccién contraria a las agujas del reloj.

v

(xg, 2g)

Z

II I

a) b)

Figura 46: Angulos en Webots.

9.1.2. Robot e-puck

Para saber la posicion del robot en tiempo real se le coloca al e-puck un moédulo compass.
Esta brijula devuelve las componentes en x y zEldel vector norte en el eje del robot. El vector
norte por defecto es el eje x positivo del marco inercial. Al operar el arcotangente de las
componentes atan2(%) se obtiene el &ngulo ¢. Sin embargo, posteriormente para calcular el
error de orientacién se necesitara encontrar un angulo similar a ¢, de la seccién anterior. Por
lo tanto, puede observarse en la Figura [{7] que podemos obtener al angulo como 6 = w — ¢.

!La meta no necesariamente tiene que estar en el centro del marco, podria estar en otro lugar, pero se
eligi6 este por razones didacticas.

2Como si se estuviera midiendo desde el eje x inercial en direcciéon contraria a las agujas del reloj.

3La componente en y también la devuelve, pero no se utiliza debido a que el eje Y apunta hacia fuera de
la pagina.
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Figura 47: Angulos del e-puck.

En lo que resta de este capitulo se presenta la implementacion de los controladores
mostrados en |1| de C a Matlab, para luego unirlos con el AS. En la mayoria de controladores
se utilizé los mismos valores que los empleados en la fase anterior del proyecto.

Figura 48: Posicién inicial de robot para pruebas con controladores.

En la Figura[d§ puede verse la configuracion inicial del mundo con la que se realizaron las
pruebas. La parte delantera del robot se encuentra hacia abajo, con el propésito de colocarlo
en un escenario dificil, pues tiene que darse la vuelta para comenzar su camino hacia la meta
marcada con una estrella. La finalidad de realizar las pruebas de esta seccién es descubrir qué
controladores proporcionan los mejores resultados para luego ser implementados en conjunto
con el AS. Las métricas que se utilizaron para medir este desempeno fueron: la variabilidad
de la velocidad en las ruedas del motor, forma de la trayectoria y velocidad de convergencia
del controlador.
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9.2. Control TUC

Parametro Valor
I, 2
I, 2
| 35
Vo 3.12
0(17 —2ep )
k Lol2—e - ;

Cuadro 22: Parametros utilizados para el controlador TUC.

Los valores utilizados en la implementaciéon de la ecuacién son los mostrados en
la Cuadro . En este caso ep es el error de posicion, calculado como en la ecuacién .
El control proporcional de velocidades con saturaciéon limitada presenta poca variaciéon y
rapida convergencia en las ruedas del motor. Esto puede evidenciarse en las figuras [491]
y También es posible notar que el controlador para casi de repente, aunque no de una
manera tan brusca como en otros controladores que se presentaran a continuaciéon. La mayor
desventaja que posee este controlador es que la trayectoria generada no es la 6ptima pues
presenta una ligera curvatura visible en [49d

Velocidad (m/s)
Velocidad (rad/s)

Velocidad angular de robot
20
——Velocidad lineal de robot

o 0 sm o s too0 @00 oo o 0 sm o s too0 @00 oo
Tiempo (ms) Tiempo (ms)

(a) Velocidad lineal. (b) Velocidad angular.

Velocity (rad/s)

o 2000 4000 5000 000 10000 12000 14000
Time (ms)

(c) Velocidad en los motores. (d) Trayectoria generada.

Figura 49: Graficas de controlador TUC.
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9.3. Control PID de velocidad lineal y angular

Parametro  Valor

KpO 0.01
KpO 0
K;0 0
KpP 2
KpP 0

KrP 0.0001

Cuadro 23: Parametros utilizados para el controlador PID.

Para el PID se utilizaron los pardmetros del Cuadro Ademas, se utilizo el algoritmo
presentado en la seccion [6.11.2] para implementarlo en Matlab. Este controlador no converge
de manera rapida. Aunque en la Figura no se ven cambios bruscos, en las figuras
y s{ pueden evidenciarse los cambios bruscos de velocidad en los motores del robot.
Incluso puede evidenciarse que comienza con oscilaciones y un porcentaje de sobre elevacion
alto. Asimismo es posible observar en la Figura [50d] que la trayectoria se aleja de ser suave
y Optima porque realiza cruces extranos debido a que el controlador no ha terminado de
converger.
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(c) Velocidad en los motores. (d) Trayectoria generada.

Figura 50: Gréaficas de controlador PID.
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9.4. Control PID de acercamiento exponencial

Los parametros utilizados con este controlador PID son los mostrados en el Cuadro
Estos se sustituyeron en la ecuacién . La velocidad lineal se ve suave (Figura, como
en el PID anterior. El controlador no converge de manera rapida, pero puede evidenciarse
en la Figura 51D que lo hace més rapido que en el control PID de velocidad y posicion.
Asimismo, en la Figura[51d puede verse que la variacion entre la velocidad de los motores es
grande, similar al controlador anterior. En contraste con el PID estandar, este generé una
trayectoria mas uniforme como puede verse en la Figura

Parametro Valor

KpO 20
KpO )
K;0 9

Cuadro 24: Parametros utilizados para el controlador PID con acercamiento exponencial.
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Figura 51: Graficas de controlador PID de acercamiento exponencial.
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9.5. Control de Pose

Parametro Valor

K, 0.09
K, 25
Kpj -0.05

Cuadro 25: Parametros utilizados para el controlador de pose.

Los parametros de este controlador se presentan en el Cuadro Estos se utilizaron
en conjunto con las ecuaciones . El control de pose presenta una aceleracién alta
al principio, pero conforme llega a la meta la velocidad baja hasta parar por completo.
Este comportamiento suave puede apreciarse en las figuras [52a] 520 y Ademas, este
controlador presenta una trayectoria recta y suave, como puede observarse en la Figura[52d]

~—Velocidad lineal de robot Velocidad angular de robot
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(c) Velocidad en los motores. (d) Trayectoria generada.

Figura 52: Graficas de controlador de pose.
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9.6. Control de pose de Lyapunov

Parametro Valor

K, 0.09
Ko 25

Cuadro 26: Parametros utilizados para el controlador de pose de Lyapunov.

Para la implementaciéon de este controlador se utilizaron los valores mostrados en el
Cuadro en conjunto con las ecuaciones y . La mayor diferencia entre este y el
controlador anterior puede verse en la grafica de velocidad lineal (Figura . Este con-
trolador de pose presenta una respuesta casi igual al controlador anterior, por lo que su

trayectoria y sus velocidades son suaves (figuras y b3d)).
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(c) Velocidad en los motores. (d) Trayectoria generada.

Figura 53: Gréficas de controlador de pose de Lyapunov.
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9.7. Control Closed-Loop Steering

Parametro Valor

K 1
Ky 10

Cuadro 27: Parametros utilizados para el controlador Closed Loop Steering.

Para este controlador se utilizaron las constantes indicadas en el Cuadro 27 con las
ecuaciones . Aunque la velocidad lineal es suave (como se observa en la Figura, la
agresiva variacion de la velocidad en las ruedas puede afectar el desempeiio de los actuadores
del robot. Las velocidades oscilan de una manera muy agresiva como puede observarse en las

figuras y El controlador Closed-Loop Steering genera una trayectoria suave (Figura
54d]) a cambio de tener velocidades oscilantes.
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(c) Velocidad en los motores. (d) Trayectoria generada.

Figura 54: Gréaficas de controlador Closed-Loop Steering.
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9.8.

Control LQR

Pardmetro Tamaifio de matriz Valor de matriz
A 2x2 02><2
B 2% 2 I2><2
Q 2x2 0.1- IQ><2
R 2x2 I2><2
KLQR 2x2 0.6325'IQ><2

Cuadro 28: Parametros utilizados para el controlador LQR.

Las matrices utilizadas para calcular el LQR se presentan en el Cuadro Puede ob-
servarse que sus velocidades no oscilan ni varian de forma muy dréastica (figuras v [5ob)).
Este controlador presenta una respuesta similar al del controlador TUC, pero con la ventaja
de que este se detiene en la meta de forma suave, como puede observarse en la Figura
Su trayectoria no es tan recta, como puede observarse en pero es compensado con la

suavidad de sus velocidades.
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Figura 55: Graficas de controlador LQR.

74



9.9. Control LQI

Las matrices utilizadas para calcular el LQI en Matlab son las presentadas en el Cuadro
[29] Este controlador, al igual que el anterior, no presenta oscilaciones ni variaciones bruscas
en las velocidades (figuras , y . De hecho, este controlador también se detiene
de manera suave al llegar a la meta. A diferencia del controlador de la seccién anterior,
este genera una trayectoria bastante recta, tal como puede observarse en la Figura [56d] Por
tanto, no es sorpresa que este controlador haya sido uno de los mejores presentados en .

Pardmetro Tamano de Matriz Valor de Matriz

Q 4x4 Iy

R 2x2 2000 - Ioxo
KLQR 2x2 0.2127 - IQXQ

K 2x2 0.0224 - Inxo

Cuadro 29: Parametros utilizados para el controlador LQI.
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Figura 56: Graficas de controlador LQI.
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capiTuLo 10

Ant System controlado

En esta seccion se modifico el archivo del algoritmo AS para que exportara el camino
encontrado por las hormigas a la carpeta donde se encuentra el controlador de Webots. A
este camino se le tuvo que modificar las coordenadas (Y en Matlab o Z en Webots) debido
a que los ejes de la mesa de pruebas o marco inercial de Webots se encuentra reflejado.
Ademés, es necesario ajustar la cuadricula de 10 x 10 unidades a la mesa de pruebas de

2 x 2 metros. Por lo tanto el ajuste que se realiz6 fue la siguiente operacién entre vectores
en Matlab:

bpath = |G.Nodes.X(best path), G.Nodes.Y(best path)|;
webots path = (bpath — grid size/2).x[1/5 —1/5];

Donde se guardan las coordenadas del mejor camino encontrado para trasladarlo y ha-
cerle el ajuste para que cada separacién de la cuadricula sea de 0.2 m.

10.1. Controladores simples en mundo cuadriculado

Para este experimento se utiliz6 el camino generado de la Figura Este camino pasa
por 6 nodos, por lo que se tiene 6 metas distintas. El cambio de meta ocurre al llegar a un
error de posiciéon menor o igual a e = 0.05. En esta seccién solo se utilizaron los controladores
que presentaron mejores resultados en el capitulo [ff TUC, Pose, Pose de Lyapunov, LQR
y LQI. En todos los casos se utilizaron los mismos pardmetros que los presentados en el
capitulo [
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10.1.1. Control TUC

El control proporcional de velocidades con saturaciéon limitada presenté una alta varia-
cion en la velocidad (figuras y . En la Figura puede observarse que la velocidad
se satura y cuenta con altos picos y cambios bruscos. Ademés, en la Figura se observa
como la trayectoria presenta varias oscilaciones en lugar de ir de forma recta hacia la meta.
Puede notarse que aproximadamente en cada cambio de meta hay un pico en las velocidades.
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Figura 57: Graficas de controlador TUC.
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10.1.2. Control de pose

En el controlador de pose es mas marcado el cambio de metas mencionado anteriormente.
Puede observarse en la figuras [58a] y [58¢] como el robot desacelera cuando se acerca a la meta
y vuelve a acelerar cuando ocurre un cambio. Ademés solo al principio existe un pico de
velocidad angular, cuando el robot corrige su orientacion (Figura. En contraste con el
controlador anterior, este presenta una trayectoria recta como es posible apreciar en .
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Figura 58: Graficas de controlador de pose.
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10.1.3. Control de pose de Lyapunov

Este controlador posee caracteristicas similares a las del controlador de pose simple.
También se aprecia la aceleraciéon y desaceleracion, y por supuesto, la trayectoria recta
hacia la meta (Figura . En las figuras v [59¢| puede verse una respuesta similar en
forma y tiempo que en las figuras[58a] y 58 La velocidad angular se activa solo al corregir la
orientaciéon al principio como se ve en la Figura Ademés la trayectoria es recta (Figura
, similar al controlador de pose simple.
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Figura 59: Gréficas de controlador de pose de Lyapunov.
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10.1.4. Control LQR

Este controlador presenta una grafica de velocidad de las llantas similar a las dos an-
teriores (figuras y , pero con saturacion de la velocidad (Figura , por lo que
llega mas rapido a la meta. Sin embargo, la trayectoria de este controlador no es tan recta
como la de los controladores de pose como puede verse en la Figura[60dl A pesar de esto, la
trayectoria es mejor que la generada con el controlador TUC.
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Figura 60: Graficas de controlador LQR.

81



10.1.5. Control LQI

Este controlador es el més uniforme y rapido de todos. En las figuras [61a]y [1D]se observa
como la velocidad queda estable y disminuye de forma suave al llegar a la meta. Ademas,
como puede verse en la Figura el robot acelera suavemente hasta llegar a su velocidad
méxima. Luego de esto, se mantiene con la misma velocidad hasta llegar a la meta. Aunque
la trayectoria de este controlador es completamente recta, el problema yace en el error de
posicién. En la Figura puede apreciarse que el robot se detiene aproximadamente a 0.1
metros en x de la meta. Si en la aplicacién no se requiriera mayor precision que esta, este
controlador serfa ideal por ser rapido y amigable con los motores del robot.
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Figura 61: Graficas de controlador LQI.
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10.2. Controladores modificados en mundo cuadriculado

Figura 62: Camino interpolado y no interpolado para control de pose.

Para solucionar el hecho de que la velocidad de los motores tuviera cambios bruscos se
plante6 hacer una interpolacién de los puntos como se muestra en la Figura De esta
manera, se tiene una mayor cantidad de puntos entre el nodo de inicio y el final, haciendo
que el cambio de la velocidad sea menor. Luego de esto, se aplico un filtro suavizador
también llamado leaky integrator con X = 0.95. Este filtro tiene funcién de transferencia
y ecuacién de diferencias . De este modo es posible suavizar los pequenos picos en
la velocidad generados por los cambios entre metas.

(24)

y[n] = xln = 1] +yln — 1] (25)

Para cada filtro se utiliz6 un distinto paso (interpolate_step) para interpolar y un
distinto € para realizar el cambio de meta. Ademés, para que la velocidad fuera mas rapida
se realizo un offset de la velocidad al sumarle o restarle cierta cantidad. Los parametros
utilizados por cada controlador se muestran en el Cuadro

Controlador Paso € offset
Pose 0.02 0.01 +3.14
Pose de Lyapunov ~ 0.02 0.01 +3.14
TUC 0.005 2.5x1073 X2
LQR 0.01 621073 -2
LQI 0.1 0.06 0

Cuadro 30: Parametros utilizados en la modificacién.

Ademas, en el siguiente codigo se muestra el proceso de interpolacion utilizado en Matlab.
El vector pos es de dimensiéon 1 x 3 y guarda la posicion de la brajula de Webots.

83



Algoritmo 10.1: Interpolaciéon de AS.

x = |[pos(1); webots path(:, 1)];

y = |pos(3); webots path(:, 2)];

xi = (x(1):interpolate step:x(end)) ’;
yi = interplq(x, y, xi);

goals = [xi(2:end), yi(2:end)|;

10.2.1. Control TUC

En la Figura [63a] puede verse que el MPSO forma una curva hasta llegar a la meta,
mientras que el AS llega de forma recta. El control proporcional de velocidades con saturacion
limitada sin modificaciones presenté una alta variacion en la velocidad. En la Figura
puede observarse que la velocidad se satura y cuenta con altos picos y cambios bruscos. En
cambio, en la Figura[64D] se muestra un pequeno cambio al principio y luego la velocidad se
queda casi constante hasta el final. Ademas, en la Figura [57d] la trayectoria presenta varias
oscilaciones en lugar de ir de forma recta hacia la meta como en la Figura [63b]

También en la Figura[64a] el MPSO combina saturacion de motores con cambios bruscos
de velocidad, pudiendo causar danos en los motores del robot. Sin embargo, el MPSO llegara
antes a la meta que el AS, por lo que si se requiriera de una rapida llegada de varios robots

y no solo uno se recomendaria el uso de MPSO.
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do ro
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Y (m)
o

(a) MPSO [i]

Figura 63: Trayectoria generada con el controlador TUC.
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Figura 64: Grafica de velocidad en los motores para controlador TUC.

10.2.2. Control de pose

Una de las diferencias entre MPSO y AS es el camino tomado por el robot, pues el de
AS es recto (Figura y el del MPSO presenta una curva (Figura . La Figura
muestra céomo la velocidad baja conforme se acerca a la meta, pero con variaciones en la
velocidad. Con la interpolacién ya no es tan marcado el cambio de metas como en la Figura
58c, Puede verse en la Figura como el robot tiene un cambio de velocidad en lo que
gira para alinearse a la meta y luego queda casi de forma estable hasta descender de forma
exponencial. A este controlador y al de pose de Lyapunov se les anadié otra modificacién
para que el paro al llegar a la meta fuera exponencial. A la entrada con el offset se le
multiplico un e~t donde t es el un contador que comienza a aumentar en 0.0375 cuando el
robot va por la pendltima meta. Esta constante se eligi¢ luego de realizar pruebas de forma
empirica, pues fue la que gener6 los mejores resultados.
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Figura 65: Trayectoria generada con el controlador de pose.

85



1
] ‘
2 ——Right E-Puck motor velocity|
—— Left E-Puck motor velocity
F /alocidad de motor daracho H o
|—Velocidad de metor Zquierd

5 ' L '
05 1 15 2z 25 o 05 1 5 2 25 3

Time (ms) =10t

(a) MPSO (b) AS

Velocidad de motor (rad's)
Velocity (rad/s)

Tiempo (ms) =10t

Figura 66: Grafica de velocidad en los motores para controlador de pose.

10.2.3. Control de pose de Lyapunov

Como se mencioné en la seccién [10.1.2] este controlador y el de Pose simple presentan
respuestas muy parecidas. Esto puede evidenciarse tanto en el MPSO como con el AS en
las figuras [65] - [68] Las trayectorias y la velocidad tienen formas muy parecidas. Incluso, es
posible notar que los controladores convergen en un intervalo de tiempo similar.
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Figura 67: Trayectoria generada con el controlador de pose de Lyapunov.
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Figura 68: Grafica de velocidad en los motores para controlador de pose de Lyapunov.
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10.2.4. Control LQR

Este controlador con MPSO presenta una curvatura menor que las trayectorias anteriores
(Figura , pero su grafica de velocidad es igual de fluctuante que las anteriores (Figura
70al). El controlador con AS acelera suavemente y permanece casi constante hasta el final
(Figura , produciendo un movimiento rectilineo hasta la meta (Figura .
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Figura 69: Trayectoria generada con el controlador LQR.
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Figura 70: Grafica de velocidad en los motores para controlador LQR.
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10.2.5. Control LQI

El MPSO presenta una desaceleracion suave y sin cambios bruscos en la velocidad de las
ruedas, como se observa en la Figura En cambio, el AS muestra una aceleracion suave
hasta saturar los motores y se detiene de forma brusca al llegar a la meta (Figura. En
este caso el trato de las velocidades de los motores es mejor por parte del MPSO, pues no
realiza un paro brusco. Sin embargo el movimiento hacia la meta del robot es un tanto curva
(Figura , pero no de forma tan pronunciada como con los primeros controladores. En
contraste, la trayectoria con AS es completamente recta, como se observa en la Figura
Ademas, el ajuste de la interpolacion ayudo al error de posicion.
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Figura 71: Trayectoria generada con el controlador LQI.
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Figura 72: Grafica de velocidad en los motores para controlador LQI.
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capiTuLo 11

Algoritmos Genéticos (GA)

En este capitulo se muestran resultados preliminares de la implementaciéon de algoritmos
genéticos para planificar trayectorias. Lo que se busca es incursionar en el drea, para conocer
las posibilidades que se tienen y asi poder explotarlas en el futuro. Por tanto, en esta seccién
no se encontraran muchos resultados ni tan robustos como en las secciones de Ant System.

11.1. Minimizando funciones de costo

Inicialmente se consideré que el algoritmo genético podia ser utilizado como un algoritmo
que encuentra caminos como el PSO al minimizar la funcién de costo. Por lo tanto, se propuso
minimizar 4 funciones comunes de prueba descritas en el marco tedrico: Rosenbrock, Ackley,
Rastrigin y Booth. Para cada ejecucion del programa se utilizé codificacion binaria y se
utilizaron 100 individuos, probabilidad de cruza de 90 %, probabilidad de mutacién de 1%,
un maximo de 100 generaciones y una tolerancia de 5% para considerar convergencia del
algoritmo. El largo de los individuos es de 20 bits, para tener 10 bits para x y otros 10
bits para y. Asimismo, se desea tener 5 bits para el nimero y 5 bits para representar a
sus decimales. En el caso de la funcién de Ackley es necesario aumentar los bits porque al
utilizar representacién binaria con 5 bits solo es posible llegar a 2% — 1 = 31, pero el rango
sugerido por |14] es de 32.768 positivo y negativo. En el Cuadro puede observarse los
rangos utilizados y la longitud de los individuos.
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Funciéon Rango x Rango y Lind
Rosenbrock [-5, 10] [-5, 10] 20

Ackley [-32.768, 32.768] [-32.768, 32.768] 24
Rastrigin [-5.12, 5.12] [-5.12, 5.12] 20

Booth [-10, 10] [-10, 10] 20

Cuadro 31: Parametros que varian segin la funcion de costo.

11.2. Resultados

Como se puede observar en las siguientes figuras, los caminos generados por el algoritmo
genético no son para nada suaves y 6ptimos. Los mejores resultados pueden verse con la
funcion de Rastrigin (Figura y Ackley (Figura , pero ain asi los resultados no son
buenos a comparaciéon con los del AS. Es posible apreciar que las trayectorias generadas con
la funcién de Rosenbrock (Figura y Booth (Figura son casi aleatorias, con varios cru-

ces extranos. Por tanto no es recomendable utilizar estas trayectorias sin un procesamiento
extra, pues podria danar los actuadores del robot.
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(a) Costo de la funcién de Rastrigin.

(b) Animacion de algoritmo genético con la funcion de
costo de Rastrigin.

Figura 73: Minimizacion de la funciéon de Rastrigin.
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(b) Animacion de algoritmo genético con la funcién de
costo de Rosenbrock.

Figura 74: Minimizacion de la funcién de Rosenbrock.
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(a) Costo de la funcién de Ackley. (b) Animacion de algoritmo genético con la funcion de
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Figura 75: Minimizacion de la funcion de Ackley.
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Figura 76: Minimizacion de la funciéon de Booth.

Ya que estos son resultados preliminares, no es alarmante lo descubierto. De hecho, es
enriquecedor pues es posible tomar en cuenta que es necesario hacer cambios en el algoritmo
para que funcione como el AS o el MPSO. Posiblemente podria restringirse la variacion

entre los cromosomas para que el movimiento sea suave, o incluso utilizar una codificacién
diferente.
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CAPITULO 12

Conclusiones

Es posible verificar el funcionamiento del algoritmo AS, debido a que las simulaciones
demuestran una correcta deposicién de feromona. De este modo las hormigas encuen-
tran un camino entre el nodo inicial y final.

El robot con los controladores desarrollados en la fase anterior del proyecto llega sa-
tisfactoriamente a la meta. Por tanto, los modelos de movimiento de los Bitbots desa-
rrollados en la fase anterior del proyecto funcionan tanto en AS como en MPSO.

Una buena opciéon de controlador para el algoritmo AS es el LQI si no se requiere
de una precisiéon mayor a aproximadamente 0.1 m. De esta manera no es necesario
modificar el camino encontrado por el AS en un mundo cuadriculado sin obstéculos.

Si se desea controlar enjambres de robots de forma simultanea y online es mejor utilizar
el MPSO sobre el AS. El algoritmo AS harfa que los robots recorrieran el lugar varias
veces hasta hallar la meta. En cambio, el MPSO puede llevar a varios directamente al
lugar por su naturaleza vectorial.

Dos buenas opciones de controlador con AS, para el camino recto especifico que se
probo, son el controlador de Pose y el controlador de Pose de Lyapunov. Ambos con-
troladores presentan una velocidad suave y casi constante en la mayor parte del tiempo,
protegiendo asi los actuadores. Sin embargo, como un caso general, no podria concluir-
se.

En contraste con el algoritmo sin paralelizaciéon, este algoritmo es en promedio 2.6
veces mas rapido utilizando 4 nicleos.

La paralelizacién mejora el desempeno del algoritmo AS, pero tiene un limite. Esto
quiere decir que no todo el algoritmo puede ser paralelizado.

Utilizar algoritmos genéticos directamente para planificar trayectorias no genera bue-
nos resultados. Las trayectorias generadas no son suaves y en algunos casos no son
logicas.
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= Los métodos de planificacion de trayectorias con grafos generan trayectorias mas rectas,
pero son computacionalmente més demandantes. En cambio, los métodos sin grafos
son més rapidos, pero no generan trayectorias tan rectas.

= La interpolacién y el filtro suavizador funcionan para trayectorias rectas. La inter-
polacién devuelve puntos de una funcién, por lo que la trayectoria también debe de
cumplir los requisitos de una funcién matemaética.
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CAPITULO 13

Recomendaciones

En [7] se plantea la posibilidad de utilizar el algoritmo Ant Colony para optimizar el
Floorplanning en aplicaciones de VLSI. Por tanto, en el futuro seria interesante abrir
una linea de investigacion de algoritmos de inteligencia artificial aplicada a VLSI.

Ya que solo se probd en mundos sin obstaculos, seria recomendable que en la siguiente
fase se incorporen obstéculos para visualizar la evolucion del algoritmo.

También podria compararse este tipo de algoritmos de inteligencia computacional con-
tra los métodos tradicionales como A*, Dijkstra, Breathfire.

Ademas del SACO y AS, existen otras variantes como el Ant max-min y el AntQ. El
dltimo incluye una modificacién parecida a la usada en QQ Learning.

Podria intentarse la mezcla entre entre algoritmos genéticos y PSO o algoritmos gené-

ticos y ACO.

Ya que el programa en Matlab requerfa de una computadora de alto rendimiento,
se podria transcribir a Python, C/C++ u otro (junto con la paralelizacion), para
comprobar si se puede hacer que el algoritmo se ejecute mas rapido.

Seria recomendable probar los algoritmos en el Robotarium del Tecnologico de Georgia
como alternativa a la simulacién, pues ellos cuentan con robots disponibles para todo
el mundo.

Podria aplicarse ) Learning, Deep Learning u otros métodos inteligentes para ajus-
tar los parametros de la mejor manera sin necesidad de una computadora de alto
rendimiento.

En |17] comparan el desempeno del TSP en utilizando distintos tipos de cruza y
mutacién en algoritmos genéticos, por lo que se podria hacer lo mismo para nuestro
problema.

Podria intentarse usar algoritmos genéticos combinados con APF.
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» Probar el AS con otros escenarios (mayor cuadricula y caminos no necesariamente
rectos o diagonales). Esto para asegurar el funcionamiento del mismo desde varias
perspectivas, y no solo una.

= Comparar el barrido de ntcleos con el AS paralelizado contra otros algoritmos para-
lelizados (como Dijkstra, A*, etc.). De este modo sera posible comparar si el compor-
tamiento es el mismo o varia segin el algoritmo elegido.
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cAPITULO 15

Anexos

15.1. Especificaciones de computadora de alto desempeno

Figura 77: Procesador Intel Xeon Gold

La computadora es una DELL Precision Tower 3620 con 2 procesadores Intel Xeon Gold
6152 de 2.1 Ghz y 3.7 Ghz Turbo, 3 Ultra Path Interconnect, 30MB de Cache y 140W
de energia promedio que el procesador disipa al operar en la frecuencia bésica con todas
los niicleos activos. La tecnologia de este procesador es de 14 nm. Cada procesador tiene
22 nucleos, por lo que en total se cuenta con 44 nicleos para procesamiento. Ademas, esta
computadora cuenta con 384GB de memoria DDR4 con una frecuencia de 2666MHz, un disco
duro de M.2 2TB de estado sélido y 3 discos de 12 TB 7200rpm SATA Enterprise Hard Drive
. Matlab fue instalado en una particién de Windows, pues su sistema operativo principal
es CentOS 7.

101






CAPITULO 10

Glosario

AS: Algoritmo de inteligencia de enjambre basado en hormigas; Ant System.

estocastico: Aleatorio o al azar. 9

grafo de visibilidad: Grafo que toma las esquinas de sus obstéculos como nodos y une
entre si los que pueden verse (sin obstaculo de por medio) para conformar sus aristas.

24]

inteligencia de enjambre: Rama de la inteligencia artificial que estudia el comportamien-
to de los seres que al estar en grupo realizan tareas extraordinarias. [I1]

metaheuristica: Método inteligente y funcional, pero no necesariamente formal.

MPSO: Optimizaciéon de enjambre de particulas modificado o Modified Particle Swarm
Optimization. Algoritmo PSO modificado en la fase II del proyecto robotat por |1].

PRM: Mapas probabilisticos o Probabilistic Road Maps.

PSO: Optimizacién de enjambre de particulas o Particle Swarm Optimization. Algoritmo
de inteligencia de enjambre basado en peces y aves.

RRT: Rapidly Exploring Random Trees.

Toolbox: Paquete extra de Matlab con funciones, estructuras y clases definidas. 22]
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